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Kurzfassung

Diese Bachelorarbeit befasst sich mit der Verbesserung der Beweisfithrung durch
das Lernen, wie gut pradikatenlogische Symbole zu einer Beweisaufgabe passen,
ausgehend von erfolgreich gefundenen Beweisen. Der Losungsansatz umfasst die
Verwendung des Eprovers zur Beweisfiithrung, das Fine-tuning eines grofsen Sprach-
modells und das Scoring, wie gut Symbole aus bereits gefundenen Beweisen zu neu-
en Beweisaufgaben passen. Untersucht werden die Anzahl der verarbeiteten Klau-
seln, die gefundenen Beweise und die Entdeckung neuer, zuvor nicht gefundener
Beweise durch die Bewertung der Symbolrelevanz mittels des Sprachmodells, das
dem Eprover gezielte Hinweise gibt. Die Ergebnisse zeigen, dass der Beweisprozess
durch das Lernen mittels eines grofsen Sprachmodells, wie gut préadikatenlogische
Symbole zu einer Beweisaufgabe passen, verbessert werden kann. Insbesondere
konnte die Anzahl der verarbeiteten Klauseln deutlich reduziert werden, jedoch
ging dies mit einer geringeren Anzahl gefundener Beweise einher. Trotzdem konn-
ten neue, zuvor nicht gefundene Beweise entdeckt werden.



Abstract

This thesis examines the improvement of proof guidance by learning how well
predicate logic symbols fit a proof task, based on successfully found proofs. The
solution approach involves using the Eprover to solve proofs, fine-tuning a large
language model, and scoring how well symbols from previously found proofs match
new proof tasks. The work investigates the number of processed clauses, the proofs
found, and the discovery of new, previously unfound proofs by evaluating the sym-
bol relevance with the language model, which provides targeted guidance to the
Eprover. The results indicate that the proof process can be enhanced by learning
with a language model how well predicate logic symbols fit a proof task. Specifical-
ly, the number of processed clauses was significantly reduced, although this led to
a decrease in the number of proofs found. Nevertheless, new, previously unfound
proofs were successfully discovered.
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Einleitung und Problemstellung

1.1 Hintergrund und Relevanz der Thematik

Automatisches Beweisen stellt ein bedeutendes Teilgebiet der Kiinstlichen Intelli-
genz dar.

Ein weiteres wichtiges Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz sind Sprachmodelle. In
jingster Zeit stehen insbesondere grofe Transformer-Sprachmodelle wie ChatGPT
im Fokus der Aufmerksamkeit. Jedoch geht mit ihrer Verwendung ein Nachteil ein-
her: Die Herangehensweise ist rein statistisch und trainingsbasiert, was die Nach-
vollziehbarkeit der Ergebnisse erschwert.

Im Gegensatz dazu zeichnet sich das Beweisen durch eine klare Abfolge von lo-
gischen Schritten aus, um zu einem Beweis zu gelangen, bei der jeder Schritt
nachvollziehbar ist. Hier liegt der Fokus auf dem Beweis und darauf, dass alle Be-
weisschritte nachvollziehbar sind.

Dies ist insbesondere in sicherheitskritischen Bereichen von grofter Bedeutung, wie
beispielsweise der Softwareverifikation und der IT-Sicherheit, wo die Genauigkeit
und Verlasslichkeit der Ergebnisse entscheidend ist.

Ein Hindernis bei der Anwendung von automatischen Beweisen in der Praxis liegt
in der Notwendigkeit einer formalen Sprache, wie der Pradikatenlogik, zur Formu-
lierung wohldefinierter und widerspruchsfreier Beweisziele. Zudem bedarf es einer
Wissensbasis in Form von Axiomen sowie Schlussregeln in Form eines Kalkiils, um
Folgerungen zu ziehen.

Ein weiterer Nachteil liegt in der potenziellen Unentscheidbarkeit bestimmter Lo-
giken wie der Pradikatenlogik, was bedeuten kann, dass ein Beweiser endlos nach
einer Losung sucht.

Beweiser beriicksichtigen die Bedeutung von Symbolnamen in der Wissensbasis
wahrend des Beweisprozesses normalerweise nicht. In der Regel sind die Symbol-
namen jedoch nicht willkiirlich gewahlt, sondern haben eine Bedeutung, die im
Beweisprozess bisher nicht beachtet wird. Natural Language Processing (NLP)-
Techniken konnen dabei helfen, die Bedeutung der Symbolnamen zu analysieren
und diese Bedeutung in den Beweisprozess zu integrieren.

Aus diesem Grund besteht eine vielversprechende Losung darin, die Konzepte zu
verbinden, indem beispielsweise Sprachmodelle als Heuristik dienen, um Beweis-
schritte zu erleichtern und automatische Beweiser zu unterstiitzen.
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1.2 Aktueller Forschungsstand

Automatisches Beweisen ist ein komplexes Thema auf algorithmischer Ebene. Das
erste nachgewiesene NP-vollstindige Problem war im Jahre 1971 das Erfillbar-
keitsproblem in der Aussagenlogik. Gerade bei einem grofsen Suchraum und se-
mientscheidbaren Logiken, wie der Prédikatenlogik, sind Heuristiken von grofier
Bedeutung.

Theorembeweiser arbeiten in der Regel auf Klauselmengen. In jedem Inferenz-
schritt stehen eine Vielzahl von Klauseln zur Auswahl zur Verfiigung. Die Aus-
wahl der Klausel hat einen grofen Einfluss auf die Anzahl der Beweisschritte. Die
Auswahl spielt deshalb eine entscheidende Rolle fiir die Effizienz der Beweissuche.
Moderne Beweismethoden setzen Heuristiken ein, um die Wahrscheinlichkeit fiir
die Auswahl der richtigen Klausel zu erhchen.

Aktuelle Heuristiken beruhen hauptsichlich auf der Gewichtung von Klauseln
(englisch: Clause Weighting), die dann zur Auswahl herangezogen wird, um mithil-
fe dieser neue Folgerungen zu ziehen. Bekannte Heuristiken umfassen beispielswei-
se das Zihlen von Symbolen (englisch: Literal Counting), das hohere Gewichten
von Klauseln, die viele Symbole enthalten, die ebenfalls im Beweisziel enthalten
sind, sowie die Bewertung von Klauseln basierend auf ihrem letzten Verwendungs-
zeitpunkt gemék dem FIFO- oder LIFO-Prinzip. Eine umfassende Ubersicht iiber
aktuelle Heuristiken und einen Vergleich zwischen diesen ist in [SM16| beschrieben.
Die Verwendung von neuronalen Netzen als Heuristik ist ein neueres Forschungsge-
biet. Diese Herangehensweise nutzt neuronale Netze, um die Wahrscheinlichkeit fiir
die Auswahl der passenden Klausel vorherzusagen. Dadurch wird die Wahrschein-
lichkeit fiir die Auswahl der richtigen Klausel erhéht. Ein Vorteil dieser Methode
besteht darin, dass nicht nur die syntaktischen Aspekte der Symbole, wie sie beim
Symbolzahlen beriicksichtigt werden, sondern auch die Semantik und somit die
Bedeutung der Klauseln und ihrer Symbole einbezogen werden kénnen.

Ein interessanter Ansatz wird beispielsweise in der Masterarbeit [McK21| verfolgt,
in der ein Einbettungsvektor fiir Klauseln mithilfe eines neuronalen Netzes erstellt
wird, um diesen als Heuristik einzusetzen.

In [FM23] ist ein weiterer interessanter Ansatz beschrieben, bei dem ein neurona-
les Netz mittels Beweisen trainiert wird, um zukiinftige Klauseln besser zu wahlen
und somit zukiinftige Beweise in derselben Doméne zu beschleunigen.

1.3 Zielsetzung der Arbeit

In dieser Arbeit wurde ein groftes Sprachmodell benutzt, um aus Beweisen zu ler-
nen. Dieses Modell ist vortrainiert und verfiigt bereits iiber sprachliches Wissen
und kennt somit die Ahnlichkeiten von Wortern. Aukerdem sollte es bereits Wis-
sen dariiber enthalten, welche Worter zu einem gemeinsamen Kontext gehoren.
Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Fragestellung untersucht, ob durch ein Fine-
tuning des Sprachmodells dieses Wissen genutzt werden kann, um bei der Auswahl
der ,richtigen Klausel zu unterstiitzen.
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1.4 Aufbau der Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in drei grofse Abschnitte:

1. Theoretischer Hintergrund: In diesem Abschnitt werden die Grundlagen der
Pradikatenlogik, der Beweistheorie sowie von automatischen Beweismethoden
durch Saturation beleuchtet. Zusétzlich werden die Grundlagen neuronaler Net-
ze behandelt.

2. Methodik: In diesem Abschnitt werden die Auswahl einer geeigneten Wissens-
basis, die Auswahl eines passenden Beweisers und die Auswahl eines Sprachmo-
dells erldutert. Dartiber hinaus wird die Erstellung von Trainings- und Testda-
ten fiir das Sprachmodell sowie von Analyse-Daten fiir die spatere Vergleichs-
analyse beschrieben. Diese Analyse untersucht die Nutzung des Beweisers so-
wohl mit als auch ohne Einsatz des Sprachmodells. Des Weiteren wird das
Training (Fine-tuning) des Sprachmodells im Detail erlautert. Zudem erfolgt
ein Vergleich der Leistung des Beweisers mit und ohne Sprachmodell, gefolgt
von einer Diskussion der Ergebnisse und der Ercrterung weiterfithrender For-
schungsansatze.

3. Zusammenfassung und Ausblick: Im letzten Abschnitt werden die Ergebnisse
und Herausforderungen, die im Rahmen dieser Arbeit aufgetreten sind, zusam-
mengefasst. Es werden praktische Implikationen dieser Erkenntnisse fiir die
Zukunft erlautert sowie weitere potenzielle Forschungsansétze vorgestellt.
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Theoretischer Hintergrund

Im folgenden Abschnitt der Bachelorarbeit wird der theoretische Hintergrund be-
schrieben, der als Grundlage fiir den spéateren Teil der Arbeit dient.

2.1 Pradikatenlogik

Bei diesem Teil der Bachelorarbeit wird die Logik behandelt. Im Abschnitt
wird die Prédikatenlogik und allgemeine Definitionen zur Pradikatenlogik behan-
delt. Im Abschnitt werden formale Theorien, Theoreme und Beweise behan-
delt. Im Teil 2.1.5 werden Herbrand-Theorien erldutert und im Teil 2.1.4] werden

Normalformen erldautert. Im letzten Teil [2.1.6] werden dann Theorembeweiser be-
handelt.

2.1.1 Pradikatenlogik erster Stufe

Im folgenden Abschnitt wird auf die Syntax und Semantik der Prédikatenlogik
eingegangen sowie weitere wichtige Definitionen erlautert.

Syntax

Nach [Sch00b] (S. 49-50) werden folgende syntaktischen Elemente fiir die Priadika-
tenlogik erster Stufe benotigt.

Ein Pridikatensymbol hat die Form PF, wobei i € N und & € N sind. Der Index
1 dient zur Unterscheidung der Symbole, und k ist die Stelligkeit der Relation,
die spater dem Pradikatensymbol zugeordnet wird. Pradikatensymbole werden in
dieser Arbeit mit Kleinbuchstaben benannt.

Ein Funktionssymbol hat die Form fF, wobei i € N und k£ € N sind. Der Index i
dient zur Unterscheidung der Symbole, und £ ist die Stelligkeit der Funktion, die
spater dem Funktionssymbol zugeordnet wird.

Es gibt auch Symbole f*, wobei k den Wert bzw. die Stelligkeit null hat. Das
bedeutet, dass die spétere Funktion fiir das Symbol kein Argument benétigt. Ein
solches Funktionssymbol wird auch Konstante genannt. Funktionssymbole in die-
ser Arbeit werden mit Kleinbuchstaben benannt.

In der Pradikatenlogik konnen Variablen verwendet werden. Ein Variablensymbol
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hat die Form X;, wobei 7 € N ist. Die Zahl ¢ dient dazu, die einzelnen Variablen-
symbole voneinander zu unterscheiden. Variablensymbole werden in dieser Arbeit
werden mit Grofsbuchstaben benannt.

Terme werden induktiv aus Variablensymbolen und Funktionssymbolen gebildet,
um spéater Formeln aus ihnen zu konstruieren.

Laut [Sch0O0b] (S. 50) werden Terme in der Priadikatenlogik wie folgt definiert:

Definition 2.1 (Terme).

o Wenn V' ein Variablensymbol ist, dann ist V ein Term.
o Wenn f ein Funktionssymbol mit der Stelligkeit k ist und t, ..., tx Terme sind,
dann ist f(ti,...,tx) ein Term.

Mithilfe der definierten Terme konnen nun induktiv Formeln gebildet werden. Diese
sind laut [SchO0b] (S. 50) wie folgt definiert:

Definition 2.2 (Formeln).

e Wenn P ein Prddikatensymbol mit der Stelligkeit k ist und ty,...,t, Terme
sind, dann ist P(ty,...,t;) eine Formel. Eine solche Formel nennt man auch
Atom.

e Wenn F und G Formeln sind und X eine Variable ist, dann sind auch folgendes
Formeln: =F, FANG, FV G,VXF, dXF.

Wenn F' eine Formel ist, die in einer anderen Formel GG enthalten ist, wird F' als
Teilformel von G bezeichnet.

Die Symbole =, A, V, V, 3 werden auch Operatorsymbole genannt.

Eine Variable X wird in der Formel F' als gebunden bezeichnet, wenn sie in einer
Teilformel der Gestalt VX G oder 3X G innerhalb von F' auftritt. Andernfalls wird
X als freie Variable in der Formel F' bezeichnet.

Da die Formeln —=F V G und (F' A G) V (-F A —=G) in der Logik besonders haufig
auftreten, werden sie oft mit den Symbolen = und <= abgekiirzt.

Gemafs [SchO0b] (S. 14) wird die Formel =F'V G als ' = G abgekiirzt und die
Formel (FAG)V (-FA-G) als F < G.

Diese Formeln werden auch als syntaktische Implikation und syntaktische Aquiva-
lenz bezeichnet.

Semantik

Im folgenden Abschnitt wird die Semantik der Pradikatenlogik, also die Bedeutung
der oben beschriebenen syntaktischen Elemente, festgelegt.

Die Semantik der Pradikatenlogik verleiht den syntaktischen Elementen ihre Be-
deutung. Dies geschieht durch die Definition eines Universums in Form einer Men-
ge, die Elemente enthéalt, welche in der Regel eine Doméne abbilden, sowie durch
die Festlegung von Abbildungsvorschriften auf den Universum fiir jedes Funkti-
onsymbol und die Zuweisung konkreter Werte aus dem Universum fiir jedes Va-
riablensymbol. Auf diese Weise kann jedem Term ein eindeutiger Wert aus dem
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Universum zugeordnet werden.

Pradikatensymbolen werden Wahrheitswerte zugeordnet, indem fiir jedes Pradi-
katensymbol eine Relation auf den Universum festgelegt wird. Auch den Opera-
torsymbolen wird eine Bedeutung zugewiesen, sodass jeder syntaktisch korrekten
Formel ein eindeutiger Wahrheitswert zugeordnet werden kann.

Laut [Sch00b] (S. 52) wird fiir die Semantik eine Struktur benétigt, die sich aus
dem Tupel A = (Uy, I4) zusammensetzt.

Diese ist wie folgt definiert:

Definition 2.3 (Struktur).

FEine Struktur A = (Ua,Ia) besteht aus einer nicht leeren Grundmenge Uy
von A, auch Universum genannt, und der Funktion I5. I, bildet ab von ei-
ner Teilmenge aus {PF, fF.X; | i € Nundk € N} auf eine Teilmenge von

(P.f,X|PCUk f:Uk— Uy X €Uy k €N}

Eine Struktur A wird als passend zu einer Formel F' bezeichnet, falls 14 fiir alle in
F vorkommenden Pradikatensymbole, Funktionssymbole und Variablen definiert
ist mit passender Stelligkeit k.

Die Struktur weist folgenden syntaktischen Elementen aus der Pradikatenlogik eine
Bedeutung zu:

e Jedem Funktionssymbol aus dem Definitionsbereich wird eine Funktion auf Uy
zugeordnet mit gleicher Stelligkeit.

e Jedem Priadikatensymbol aus dem Definitionsbereich wird eine Relation auf Uy
mit passender Stelligkeit zugeordnet.

e Jeder Variable aus dem Definitionsbereich wird ein Element aus U4 zugeordnet.

Mit der Struktur kann nun die Bedeutung von Termen definiert werden, indem sie
induktiv ausgewertet und diesen Werten zugewiesen werden. Geméfs [Sch00b| (S.
53-54) werden Terme wie folgt induktiv ausgewertet:

Sei F' eine Formel und A eine zu F' passende Struktur.

e Falls X eine Variablensymbol in der Formel F ist, gilt:

e Falls f eine Funktionssymbol in der Formel F' ist und die Form f(ty,..., %)
hat, gilt:

A(f) = La(f(A(t1), ..., Altr)))

Mithilfe der Struktur und der Bedeutung von Termen kénnen den Formeln Wahr-
heitswerte zugewiesen werden, indem die Formeln ebenfalls induktiv ausgewertet
werden. Die induktive Auswertung von von Formeln erfolgt geméf [Sch00b] (S.
54) wie folgt:

Sei F' eine Formel und A eine zu F' passende Struktur.
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e Falls F' ein Pradikat der Form P(ty, ..., 1) ist, gilt:

A(F) = {1 falls (A(t), ..., A(ty)) € Li(P)

0 , sonst

Falls F' die Form —G hat, gilt:

A(F) = 1, falls A(G) =0
~]o , sonst

Falls F' die Form G A H hat, gilt:

A(F) = 1 ,falls A(G)=1und A(H) =1
~]o , sonst

Falls F' die Form GV H hat, gilt:

A(F) = 1 ,falls A(G) =1oder A(H) =1
~]o , sonst

Falls F' die Form 4XG hat, gilt:

A(F) = 1, falls fiir alle d € U, gilt A[X/d|(G) =1
1o , sonst

Falls F' die Form VX G hat, gilt:

A(F) = {1 , falls fiir ein d € Uy gilt A[X/d])(G) =1
0 , sonst

A[X/d] ist wie folgt definiert: A[X/d] ist eine neue Struktur, die identisch mit der

Struktur A ist, aufer fiir die Variablen, fiir die X; = X gilt. Diese werden neu

zugeordnet mit Japx/q(X;) = d.

Unter Verwendung der festgelegten Bedeutungen kann nun festgestellt werden, ob

zwei Formeln die gleiche Bedeutung haben. Dies wird auch als semantische Aqui-

valenz bezeichnet.

Laut [Sch00b] (S. 23) sind zwei Formeln F' und G dquivalent, wenn fiir alle passen-

den Strukturen A gilt, dass A(F') = A(G). Die entsprechende Schreibweise hierfiir

ist F=G.

Des Weiteren kann bestimmt werden, ob es fiir eine Formel F eine passende Struk-

tur A gibt, sodass diese wahr wird, ob es gar keine passende Struktur A gibt, sodass

F wahr wird, oder ob die Formel F fiir jede beliebige passende Struktur A wahr ist.

Dafiir werden laut [Sch00b] (S. 55) folgende Begriffe und Notationen verwendet:

Eine passende Struktur A, fiir die gilt A(F") = 1, wird auch als Modell der Formel

F bezeichnet. Die entsprechende Notation dafiir ist A = F.
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Wenn es mindestens eine passende Struktur A fiir eine Formel F' gibt, sodass
A(F) =1 ist, wird die Formel als erfiillbar bezeichnet.

Falls es keine passende Struktur A gibt, fiir die A(G) = 1 gilt, wird eine Formel
als unerfiillbar bezeichnet.

Wenn fiir jede passende Struktur A fiir eine Formel F' gilt, dass A(F') = 1 ist, wird
die Formel als giiltig, allgemeingiiltig oder Tautologie bezeichnet.

Ein sehr wichtiger Bestandteil von Logiken ist die semantische Folgerung auch De-
duktion genannt. Dabei wird eine Formel G als wahr aus einer Menge von Formeln
F' geschlossen.

Die Semantische Folgerung ist geméfs [Sch00b| (S. 19) wie folgt definiert:

Definition 2.4 (Folgerung).
Eine Formel G folgt aus den Formeln Fi, ..., F,, wenn fir jede Struktur A, die zu

Fy, ... F, und zu G passt, gilt: Wenn Fy, ..., F, unter A erfillbar sind, dann ist
auch G unter A erfiillbar.

Die Notation hierfiir ist F' = G, wobei F fiir die Formelmenge F' = {F},..., F,}
steht.

Sei F' = {F\,...,F,} eine Menge von Formeln und G eine Formel. Dann ist nach
[SchO0b] (S. 20) Folgendes dquivalent:

Falls gilt n =1

e (G ist eine Folgerung aus Fj
e [ = (G ist eine Tautologie
e Fi A —(@ ist unerfiillbar

Falls gilt n > 2

e (G ist eine Folgerung aus Fi, ..., F),
e (FINFyN...NF,_1NF,) = G ist eine Tautologie
o (FyNEyN...NF,_1 N F,)A—G ist unerfiillbar

Ein Literal L, wie in [Sch00b] (S. 38) definiert, ist entweder ein Pradikatensymbol
P, oder seine Negation —FP;, wobei 1 < ¢ < n und n € N. Das bedeutet, dass L
Teil der Menge {Py,..., P} U{=P,...,—P,} ist.

Variablen kénnen laut [Sch00b] (S. 61) in der Pradikatenlogik substituiert werden.
Wenn F' eine Formel ist, X eine Variable und ¢ ein Term, dann bezeichnet F[X/t]
die Formel, die man erhélt, wenn alle freien Vorkommen der Variablen X in F
durch den Term ¢ ersetzt werden.

Es ist auch moglich, eine Folge von Substitutionen zu definieren, die als sub =
[X1/t1] ... [X,/t,] beschrieben wird.

In der Literatur wird oft auch die alternative Notation o fiir eine Folge von Substi-
tutionen verwendet. Hierbei reprisentiert o eine Abbildung, die durch o = [X;
t1,..., X, < t,] definiert ist, wobei jede Variable X; auf den entsprechenden Term
t; abgebildet wird. Alle anderen Variablen werden auf sich selbst abgebildet (iden-
tische Abbildung). Die Anwendung der Substitution o auf eine Formel F' wird als
o(F) dargestellt.

Unifikation bezeichnet geméfs [Sch00b] (S. 89) den Vorgang, Literale in eine gemein-
same Form zu bringen. Gegeben sei eine Menge von Literalen L = {Ly, ..., L, } und
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eine beliebige Folge von Substitutionen sub. Wenn Lisub = Losub = ... = L,sub
gilt, ist L unifizierbar und sub ein Unifikator fiir L ist. Die entsprechende Schreib-
weise dafiir ist auch |Lsub| = 1.

Eine Folge von Substitutionen sub einer Literalmenge L wird geméfs [Sch00b] (S.
89) als allgemeinster Unifikator bezeichnet, auch bekannt als Most General Unifier
(MGU), wenn fiir jeden Unifikator sub’ von L eine weitere Folge von Substitutio-
nen sab existiert, sodass fiir jedes Literal L; € L gilt: L;sub’ = L;subsab.

In der Literatur wird der allgemeinste Unifikator haufig als mgu(Ly, ..., L,) be-
zeichnet.

2.1.2 TPTP (Thousands of Problems for Theorem Provers)

Laut [SS98] (S. 177) handelt es sich bei TPTP (Thousands of Problems for Theo-
rem Provers) um eine Bibliothek von Problemen fiir automatische Theorembewei-
ser.

Die Probleme in der Bibliothek werden geméf [SS98| (S. 181) in einem einheitli-
chen Format beschrieben, das in andere Formate umgewandelt werden kann.

Die vollstandige Syntax des Formats ist in [tpt] spezifiziert. Im Folgenden wird eine
einfache Erlduterung eines Teils der Syntax gegeben, der fiir diese Arbeit relevant
ist, basierend auf der Spezifikation.

Die TPTP-Syntax ermdglicht die Beschreibung von Problemen in verschiedenen
Sprachen. Daher ist es zunéchst erforderlich, die Sprache anzugeben, in der das
Problem beschrieben ist. In dieser Arbeit sind insbesondere die folgenden Sprachen
von Bedeutung:

FOF (<name>, <formula role>, <fof formula><annotations>)

fiir Formeln in Pradikatenlogik erster Stufe und

CNF (<name>, <formula role>, <cnf formula><annotations>)

fiir Klauselnormalformen.

In folgender Tabelle ist eine kurze Erlauterung der Bestandteile.

Elemente Bedeutung

<name> Name der Formel.

<formula_role> |Rolle der Formel: In dieser Arbeit sind insbe-
sondere die Rollen aziom fiir ein Axiom und
congecture fiir eine zu beweisende Formel re-

levant.
<fof_formula> Formel in Pradikatenlogik erster Stufe.
<cnf_formula> Klauselnormalform.
<annotations> Weitere beliebige Annotationen.

Tabelle 2.1: Elemente fiir die Definition einer Formel in TPTP-Syntax.

Im Folgenden soll die Syntax der Formeln weiter erlautert. Variablen werden in
Formeln grofs geschrieben, wihrend Pradikate, Funktionen und Konstanten in der
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Regel klein geschrieben werden. Des Weiteren sind die folgenden Operatoren defi-
niert, die in der Tabelle 2.2] aufgefiihrt sind:

Operator in der Operator in
TPTP-Syntax Pradikatenlogik
& A
| v
! \

? 3
=> =
<=> &

Tabelle 2.2: Operatoren in der TPTP-Syntax und ihre dquivalenten pradikatenlo-
gischen Operatoren.

In den Formeln sind die zwei Pradikate = fiir Gleichheit und ! = fiir Ungleichheit
definiert. Zusétzlich sind die beiden speziellen Pradikate $true und $false spezifi-
ziert, welche angeben, ob etwas wahr oder falsch ist.

Im Folgenden ist ein Beispiel fiir eine Formel in TPTP-Syntax und Pradikatenlo-
gik:

Beispiel 2.5. fof(example formula, axiom, (![X, Y] : (p(X)[¢(Y)) = r(X,Y)))

VXYY (p(X) Vq(Y)) = r(X,Y))

2.1.3 Formale Theorien, Kalkiile, Beweise

Im folgenden Abschnitt werden formale Theorien, Ableitungsregeln und Beweise
behandelt. Laut [Dav89] (S. 2) setzt sich eine Theorie T" aus den folgenden Kom-
ponenten zusammen:

Eine abzahlbare Menge von Symbolen S.

Eine Menge Seq von Zeichenketten, die aus den Symbolen bestehen.

Eine Teilmenge W F'F' C Seq, die wohldefinierte Formeln aus den Zeichenketten
enthélt.

e Eine Teilmenge Azioms C W FF von Formeln, die auch Axiome genannt wird.
e Eine Menge R von Relationen iiber den Formeln. Die Relationen werden auch
Ableitungsregeln genannt und die Menge R Kalkiil.

Eine Formel P € W FF wird in einer Theorie T" als ableitbar oder beweisbar aus
einer Menge M C W FF betrachtet laut [Dav89] (S. 4), wenn bestimmte Bedin-
gungen erfiillt sind. Diese Bedingungen umfassen das Vorhandensein einer Sequenz
Py,...,P,, wobei P, = P und 1 < i < n. Innerhalb dieser Sequenz kann ein P;
verschiedene Formen annehmen. Es kann entweder ein Axiom sein oder ein Ele-
ment aus M (auch als Hypothese bezeichnet). Alternativ dazu kann P; eine direkte
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Konsequenz des Vorgéngers von P; sein. Diese Konsequenz entsteht durch Anwen-
dung einer der Regeln aus R auf den Vorgénger von P;.

Die beiden folgenden Eigenschaften beziehen sich auf Wahrheitswerte.

Nach [Dav89| (S. 6) ist eine Theorie vollstandig, wenn alle allgemeingiiltigen For-
meln auch beweisbar sind, und eine Theorie ist korrekt, wenn jeder beweisbare
Satz auch allgemeingiiltig ist.

Beispiel 2.6. Angenommen, WFF = {A A B,Q V —Q,C, D} ist die Menge von
wohlgeformten Formeln. Azioms = {A A B} ist die Menge der Axiome. Es gibt
zwei Regeln: AANB = C und ' = D. Somit kann D syntaktisch abgeleitet
werden. Der Beweis basiert auf den Regeln ANB — (C und C =— D.
Jedoch ist offensichtlich, dass das Kalkil nicht korrekt ist, da AN B = C
keine Tautologie ist. Im Gegensatz dazu ist @) V —=(@) eine Tautologie, aber nicht
beweisbar. Daher ist die Theorie nicht vollstédndig.

2.1.4 Normalformen

Im folgenden Abschnitt werden Normalformen behandelt. Geméfs [Mel96] (S. 27)
sind Normalformen syntaktisch standardisierte Formeln.

Viele moderne Beweiser transformieren als ersten Schritt Formeln in Normalfor-
men, um die Erfiillbarkeit von Formeln einfacher zu zeigen.

Ein Nachteil von Normalformen besteht darin, dass sich die syntaktische Struktur
der Formel in der Regel verdndert, was sie fiir viele andere Anwendungen ungeeig-
net macht.

Fiir eine Normalform ist es wichtig, dass jede beliebige Formel mithilfe eines Al-
gorithmus in diese umgewandelt werden kann.

Im Folgenden folgen die Definitionen einiger wichtiger Normalformen und Sétze
zu diesen.

Nach [Sch00b] (S. 62) ist die Pranexnormalform (BPF) eine Formel, die die Form
Q1y, - - - Qny, F hat, wobei Q; € {V,3} und n > 0 ist. Es ist wichtig anzumerken,
dass fiir jede Formel F' eine dquivalente (und bereinigte) Formel G in Prénexform
existiert.

Gemafs [Sch00b] (S. 62) ist eine Formel bereinigt, wenn sie keine Variablen enthélt,
die sowohl gebunden als auch frei vorkommen, und wenn hinter allen Quantoren
verschiedene Variablen stehen. Ebenso kann jede Formel in eine bereinigte Form
umgeformt werden.

Sei F' =V,,,...,V,,3.G eine Pranexnormalform. Dann hat die Skolemnormalform
geméf [SchO0b] (S. 63-64) die Form F' = V,, ...V, F[z/f(y1,...,yn)], wobei f
ein neues, in F' nicht vorkommendes n-stelliges Funktionsymbol ist. Es ist wich-
tig festzuhalten, dass ,,Jede Formel F' in BPF ist genau dann erfiillbar, wenn die
Skolemnormalform von F' erfiillbar ist“ (vgl. [Sch00b], S. 64).

Zur Erzeugung der Skolem Normalform wird laut [SchO0b] (S. 64) die sogenannte
Skolemisierung bendétigt. Dabei werden die Existenzquantoren eliminiert, indem
eine Skolem-Funktion f eingefiihrt wird, die von allen vorangehenden Allquantifi-
zierten Variablen abhéngt.

Eine Klauselnormalform hat nach [Sch00b| (S. 38), die Form ((L11V ...V L1z, ) A
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oo AN(Lga V...V Lgy, ), wobei jedes L; ; ein Literal ist.

Eine alternative Darstellungsweise der Klauselnormalform besteht laut [SchO0b]
(S. 38) darin, die Formel durch eine Menge von Klauseln auszudriicken. Diese
sieht wie folgt aus:

F = {{Ll,h .. .,LLnl} /\ “e /\ {Lk,la e 7Lk7"k}}

Die Elemente der Menge F' werden auch als Klauseln bezeichnet.

2.1.5 Herbrand-Theorie

Im folgenden Abschnitt wird die Herbrand-Theorie beschrieben. Nach [Sch00b] (S.
73-74) ist diese Theorie von Bedeutung, da es in der allgemeinen Pradikatenlogik
schwierig ist, die Erfiillbarkeit und Unerfiillbarkeit von Aussagen zu zeigen.

Dies liegt daran, dass bei der Auswahl des Universums sowie der Interpretation
von Priadikaten und Funktionen ein hoher Grad an Freiheit herrscht.

Die Herbrand-Theorie beschrinkt das Universum und die Interpretation, was die
Analyse vereinfacht.

Definition 2.7 (Herbrand-Universum nach [Sch00b] (S. 77)).
Das Herbrand-Universum H(F') fiir eine geschlossene Formel F' in Skolemform ist
wie folgt definiert:

e Alle in F vorkommenden Konstanten sind Elemente von H(F). Falls keine
Konstante in F' enthalten ist, wird eine beliebige Konstante a gewdhlt, die in
H(F) enthalten ist.

o Wennty,... t, € H(F) sind und f ein Funktionsymbol ist, das in F vorkommt,
dann ist auch der Term f(ty,...,t,) € H(F).

Das bedeutet, dass das Herbrand-Universum alle variablenfreien Terme beinhaltet,
die aus den Funktionssymbolen in F' gebildet werden konnen.

Definition 2.8 (Herbrand-Struktur nach [Sch00b] (S. 78)).
Sei F' eine Formel in Skolemform. Dann ist jede zu F passende Struktur A =
(Ua, L4), fir die folgendes gilt, eine Herbrand-Struktur fir die Formel F:

[ UA = H(F)
e Fiir jedes m-stellige Funktionssymbol f, das in F vorkommdt, gilt
Ia(f(th, ... tn) = f(t1, ..., tn), wobeity,... t, € H(F).

Die Struktur A wird auch Herbrand-Interpretation genannt. Es ist wichtig zu be-
achten, dass bei der Herbrand-Struktur jeder Term wieder auf sich selbst im Uni-
versum abgebildet wird.

Definition 2.9 (Herbrand-Expansion nach [Sch00b] (S. 81)).
Die Herbrand-Ezpansion einer Formel F' =YY ... VY, F* in Skolemform definiert
als E(F) =A{F*[Y1/t:] ... [Yo/ta] | t1, ..., t, € H(F)}.
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Das bedeutet, dass die Herbrand-Expansion jede Formel enthélt, die entsteht, in-
dem man die Variablen durch Terme aus dem Herbrand-Universum ersetzt. Die
Expansion kann unendlich grof sein, falls das Herbrand-Universum unendlich ist.
Wichtig ist, dass jede Formel F' € E(F) keine Variablen mehr enthélt, da diese
durch Terme aus dem Herbrand-Universum ersetzt wurden.

2.1.6 Automatisiertes Beweisen

Im folgenden Abschnitt wird das automatisierte Beweisen behandelt.

Geméf [BKKS96] (S. 1) ist logisches Schliefen ein grundlegender Bestandteil
menschlicher Problemldsungsstrategien. Daher zédhlt automatisiertes Beweisen
(Automated Theorem Proving) geméf [RN12| (S. 23) zu den Teilgebieten der
Kiinstlichen Intelligenz.

Gemifs [BKEKS96| (S. 1) werden automatische Theorembeweiser héufig dort einge-
setzt, wo Probleme mittels mathematischer Logik spezifiziert werden kénnen.
Anwendungsbereiche umfassen laut [BKKS96] (S. 1) beispielsweise das Beweisen
mathematischer Theoreme, die Synthese von Computerprogrammen basierend auf
einer Spezifikation sowie das Verhalten automatisierter Agenten unter bestimmten
Rahmenbedingungen.

Das Ziel beim automatisierten Beweisen besteht darin, automatisch einen Beweis
dafiir zu finden, dass {Fi,...,F,} &= G in einer Theorie T' gilt. Die Axiome
der Theorie T" werden auch als Wissensbasis oder Knowledge Base bezeichnet,
und die Formel G als Ziel. Viele Theorembeweiser nutzen die Tatsache aus, dass
{F,...,F,} E G dquivalent dazu ist, dass (Fy A Fo A... A F,_1 A F,,) A =G uner-
fiillbar ist.

Im Folgenden wird erldutert, wie automatisiert gezeigt werden kann, dass (F; A
FoN...ANF,_ 1 AF,) A -G unerfiillbar ist.

Laut [SS67] (S. 3) wird zur Vereinfachung des Suchraums in der Préadikatenlogik
erster Stufe in der Regel auf Herbrand-Universen zuriickgegriffen.

Auch zur Vereinfachung, wie von [Mel96] (S. 27) dargelegt, werden logische For-
meln tiiblicherweise in eine Normalform umgewandelt, meistens in eine konjunktive
Normalform (KNF), um sie algorithmisch einfacher zu verarbeiten.

Gemafs [RN12] (S. 305) wird durch wiederholtes Anwenden von Regeln eines Kal-
kiils auf einer Wissensbasis versucht, einen Beweis zu finden.

Semientscheidbarkeit

Es stellt sich die Frage, ob iiberhaupt entschieden werden kann, ob (Fy A Fo A... A
F,._1 N F,)) A =G unerfiillbar ist.
Hierfiir ist vor allem folgender Satz von Bedeutung:

Satz 2.10. ,Eine Formel F' in Skolemform ist genau dann unerfillbar, wenn es
eine endliche Teilmenge von E(F) gibt, die (im aussagenlogischen Sinne) uner-

fallbar ist“ (vgl. [Sch00b, S. 82).

Gemafs [Sch00b] (S. 82) kann ein Algorithmus erstellt werden, der bestimmt, ob
eine Formel F' unerfiillbar ist.
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Eingabe: Formel F

Bringe die Formel F in Skolemform

Bilde eine beliebige Teilmenge {Fi,...,F,} € E(F)
ﬁberpriife, ob Fi A...ANF, unerfiillbar ist

Falls Fi A...AF, unerfiilllbar ist, stoppe
Andernfalls gehe zu Zeile 3

S TR W N =

Listing 2.1: Entscheidungsalgorithmus fiir die Pradikatenlogik erster Stufe, ange-
lehnt an den Algorithmus aus [Sch00b], S. 82-83.

Der Algorithmus stoppt, wenn die Formel F' unerfiillbar ist. Andernfalls lduft der
Algorithmus endlos, da die Kardinalitdt von E(F') unendlich sein kann. Somit ist
das Problem semientscheidbar.

Superpositionskalkiil

Moderne Beweiser greifen auf ein Kalkiil namens Superpositionskalkiil zuriick.
Die Idee des Kalkiils besteht darin, Pradikate mithilfe von Gleichheitspradika-
ten zu reprasentieren. Geméf |[Mel96] (S. 71-72) besitzen Gleichheitsrelationen
die fundamentalen Eigenschaften der Symmetrie, Reflexivitdt und Transitivitét.
Dariiber hinaus ermdoglicht die Gleichheitsrelation die Substitution von Gleichem
durch Gleiches.

Der Umgang mit Gleichheitspradikaten entspricht grundséatzlich dem Umgang mit
anderen Pradikaten in der Pradikatenlogik.

Im Folgenden werden einige Notationen und Erlduterungen aus [Sch02] (S. 2-3)
zur besseren Verstandlichkeit des Superpositionskalkiils beschrieben.

Fiir beliebige Terme s und ¢ ist die Notation fiir das Gleichheitspradikat s ~ ¢ und
fiir das Ungleichheitspriadikat s % t. Seien u und s Terme, wobei p ein Subterm
von u ist, dann bezeichnet u[p < s| den Term, der entsteht, wenn der Subterm p
in u durch den Term s ersetzt wird. Der Subterm p in u wird mit u|, bezeichnet.
Eine Ordnung auf Termen und Klauseln kann dabei helfen, die Anwendung der
Regeln des Superpositionskalkiils auf bestimmte Situationen zu beschrinken. Aus
diesem Grund wird eine Ordnung > zur Vereinfachung eingefiihrt.

Diese hat laut [Sch02] (S. 2) die Eigenschaft, dass sie total auf allen variablenfreien
Termen ist und stabil in Bezug auf die Termstruktur und Substitution ist.

Das bedeutet gemiéfs [Sch00a] (S. 16), dass bei der Substitution eines Terms durch
einen anderen die Ordnung erhalten bleibt. Anders ausgedriickt, wenn fiir die Ter-
me t;, to die Beziehung t; > t, gilt, dann gilt auch o(t;) > o(t2) fiir eine Substi-
tution o.

Des Weiteren wird durch die Ordnung die Monotonie beibehalten. Geméfs [Sch00al
(S. 16) bedeutet dies, dass fiir Terme ¢y, t5, $1, s und p gilt: Wenn s; > s5 ist,
dann muss auch t1[p < s1] > ta[p < so] gelten.

Eine Multimenge einer Menge M ist geméf [Sch00a| (S. 8) eine Funktion A :
M — N, fiir die gilt, dass die Menge {z | A(z) > 0} endlich ist. In der Regel wer-
den Multimengen definiert, indem Elemente in einer Mengennotation nummeriert
werden oder indem einfach mehrfach Vorkommen eines Elements in der Mengenno-
tation vorgenommen werden. Alle moglichen Multimengen iiber M werden durch
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Mult(M) beschrieben. Geméf [Sch00a] (S. 8-9) konnen auf Multimengen &hnliche
Operationen wie auf Mengen definiert werden. Fiir Multimengen A und B {iber
M lassen sich beispielsweise folgende Definitionen aufstellen:

o xc Afalls A(z) >0

e AC Bfalls A(x) < B(x) fir alle z € M

e (AUB)(x) = A(z) + B(z) fiir alle z inM

o (A\ B)(z) = max(A(z) — B(x),0) fir alle x € M

Beuspiel 2.11. Einige Beispiele:
Seien M ={a,b,c}, A={a:1,b:2,¢:0} und B={a:2,b:2,c:1}. Dann gilt:

ea:1cA

e AC B,da A(a) < B(a), A(b) < B(b), A(c) < B(c)
e (AUB)={a:3,b:4,c:1}

e (A\B)={a:0,0:0,c:0} =0

Geméf [Sch00a] (S. 9) kann die oben definierte Ordnung > auf endliche Multi-
mengen erweitert werden, indem eine neue Ordnung >> auf Multimengen defi-
niert wird. Sei M eine Menge, A, B € Mult(M) und sei > eine wie oben definierte
Ordnung auf der Menge M. Dann gilt A >> B, wenn Mengen X,Y € Mult(M)
existieren mit X # 0, X C A, B=(A\X)UY und fir alley € Y ein z € X
existiert mit z > y.

Ein Beispiel fiir die Ordnung aus [Sch00a] (S. 9) ist:

Beispiel 2.12. Sei M = {a,b,c,d} eine Menge mit a > b > ¢ > d. Seien A =
{a,b,c}, B = {b,b,b,b,b,c,c,d,d,d} Multimengen. Dann gilt A >> B da B =
(A\a) U{b,b,b,b,c,d,d,d} und a > b, a > ¢, a > d.

Die Ordnung auf Multimengen kann geméf [Sch02| (S. 2) auch auf Literale tiber-
tragen werden, da Literale mittels Multimengen dargestellt werden konnen. Zum
Beispiel kann s ~ ¢ iiber die Multimenge {{s}, {t}} und s % t tiber die Multimenge
{s,t} dargestellt werden. Durch die Verwendung von Multimengen ist es moglich,
die Literale zu vergleichen. Gleiches gilt fiir Klauseln, da diese als Multimengen
von Literalen repréasentiert werden kénnen und somit ebenfalls geordnet werden
konnen. Die Klauseln werden im Folgenden mit C' dargestellt. C~ bezeichnet die
negativen Literale in der Klausel C', wiahrend C* die positiven Literale in der Klau-
sel C' beschreibt.

Die Selektionsfunktion sel dient geméf [Sch02]| (S. 3) dazu, eine Menge von Lite-
ralen aus einer Klausel zu selektieren. Eine Selektionsfunktion hat folgende Eigen-
schaften, die fiir jede Klausel C' gelten miissen:

e sel(C)CC
e Wenn sel(C) N C~ = (), dann ist sel(C') = 0. Das bedeutet, dass sel(C') min-

destens ein negatives Literal enthélt oder leer ist.

Eine Substitution wird mit dem Buchstaben o abgekiirzt, und der allgemeinste
Unifikator von Termen s und ¢ mit mgu(s,t).
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Zuletzt miissen noch Regeln definiert werden, wann welche Regel des Kalkiils an-
gewendet werden darf.

Regel 1:

Fiir o(l) muss Folgendes gelten:

e sel(C') = und o(l) ist maximal in C,
e sel(C) # 0 und (1) ist maximal in o(sel(C) N C™),
e sel(C) # 0 und o(l) ist maximal in o(sel(C) N CT).

Regel 2:
Fiir o(l) muss Folgendes gelten:

e [ c(Ct, sel(C) =0 und o(l) ist maximal in C.

Seien R und S Teilklauseln, und seien s, t, u, v und p Terme. Dann lauten die
Regeln des Superpositionskalkiils nach [Sch02] (S. 3) wie folgt:

Equality Resolution
s*tVR
o(R)
Wobei gilt: o = mgu(s,t) und o(s 2 t) erfiillt die Regel 1.

(2.1)

Beispiel 2.13. Ein Beispiel fiir die Regel unter der Annahme, dass die Bedingungen
fiir die Anwendung gelten, wére: Sei {n(A) # n(b), g(c) ~ q(A)} eine Klausel. Dann
kann daraus die Klausel {g(c) ~ ¢(b)} geschlossen werden unter Verwendung des
mgu = [A < b).

Superoposition into negative literals

s~tVvS utvVR
o(ulp <+t #£vVvVSVR)

Wobei gilt: o = mgu(ul,, s), o(s) £ o(t), o(u) £ o(v), o(s ~ t) erfiillt die Regel
2, o(u % v) erfiillt die Regel 1 und ul, ¢ V.

Beispiel 2.14. Ein Beispiel fiir die Regel unter der Annahme, dass die Bedingungen
fiir die Anwendung gelten, wére: Sei {n(Z) ~ g(h),p(c) ~ q(Z)} eine Klausel und
{r(n(l)) £ r(d),n(X) ~ g(c)} eine weitere Klausel. Dann kann daraus die Klausel
{r(g(h)) £ r(d),p(c) ~ q(l),n(X) ~ g(c)} geschlossen werden unter Verwendung
des mgu = [Z + ].

(2.2)
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Superoposition into positive literals

s~tVS u~vV R
o(ulp+t]~vVSVR)

Wobei gilt: o = mgu(ul,, s), 0(s) £ o(t), o(u) £ o(v), o(s =~ t) erfiillt die Regel
2, o(u % v) erfiillt die Regel 1 und ul, ¢ V.

Beispiel 2.15. Fin Beispiel fiir die Regel unter der Annahme, dass die Bedingungen
fiir die Anwendung gelten, wére: Sei {n(Z) ~ g(h),p(c) ~ q(Z)} eine Klausel und
{r(n(l)) ~r(d),n(X) ~ g(c)} eine weitere Klausel. Dann kann daraus die Klausel
{r(g(h)) = r(d),p(c) ~ q(l),n(X) =~ g(c)} geschlossen werden unter Verwendung
des mgu = [Z + 1].

(2.3)

Equality factoring

s~tVux~vVR
oct2vVu~vVR)
Wobei gilt: o = mgu(s,u), o(s) £ o(t) und o(s =~ t) erfiillt die Regel 2.
Beispiel 2.16. Ein Beispiel fiir die Regel unter der Annahme, dass die Bedingungen
fiir die Anwendung gelten, wére: Sei {n(Z) ~ p(g),n(c) ~ q(g), m(d) # p(Z)} eine
Klausel. Dann kann daraus die Klausel {p(g) # q(g9),n(c) ~ q(g), m(d) # p(c)}
geschlossen werden unter Verwendung des mgu = [Z < .

(2.4)

Der Kalkiil kann jedoch durch weitere Regeln erweitert werden, zum Beispiel um
doppelte Literale in einer Klausel zu eliminieren, triviale Ungleichungen der Form
s % s zu entfernen, Tautologien in Klauseln zu beseitigen, Subsumptionslésungen
durchzufiihren und Terme umzuschreiben, um sie durch kleinere Terme zu ersetzen.

Given-Clause Algorithmus

Der Given-Clause-Algorithmus dient dazu, die Erfiillbarkeit oder Unerfiillbarkeit
pradikatenlogischer Formeln mithilfe des Superpositionskalkiils zu zeigen. Dadurch
kann der Algorithmus fiir automatisiertes Beweisen verwendet werden. Im Folgen-
den wird der Given-Clause Algorithmus genauer erldutert.

Der Given-Clause Algorithmus gehort laut [SM16] (S. 331) zu den sogenannten
Saturationsalgorithmen. Das bedeutet, dass in jedem Schritt mittels Regeln neue
Klauseln hergeleitet und Klauseln vereinfacht werden. Dies geschieht solange, bis
entweder keine neuen Klauseln hergeleitet werden koénnen, die nicht redundant
sind und somit die Erfiillbarkeit gezeigt ist, oder die leere Klausel abgeleitet ist
und dadurch die Unerfiillbarkeit gezeigt ist. Da die Pradikatenlogik erster Stu-
fe unentscheidbar ist, kann es auch vorkommen, dass der Algorithmus unendlich
lauft.

Saturationsalgorithmen organisieren laut [SM16] (S. 332-333) den Suchraum, also
alle moglichen Folgerungen aus der Klauselmenge.

Es gibt zwei verschiedene Strategien, dies zu tun. Die erste besteht darin, eine
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Klausel C; aus einer Klauselmenge M; zu selektieren und dann alle moglichen Fol-
gerungen I} ... F, aus M; zu bilden, wobei C; als Pramisse verwendet wird. Die
Folgerungen werden dann zu M; hinzugefiigt, und man erhélt die neue Klausel-
menge M, = M; U{F},..., F,}. Diese Methode wird auch als Level-Saturation
bezeichnet.

Ein Problem bei der Level-Saturation besteht darin, dass man die Suche nicht
wirklich durch eine Heuristik beeinflussen kann.

Eine andere Moglichkeit ist ein Single-Step-Algorithmus. Dieser wéhlt eine Klau-
sel C; aus einer Klauselmenge M; aus und bildet eine Folgerung F} aus M;, wobei
C; als Pramisse verwendet wird. Diese Folgerung wird dann der Klauselmenge M;
hinzugefiigt, und es entsteht eine neue Klauselmenge M; . ; = M; U{F;}. Der Vor-
teil dieser Methode besteht darin, dass die Suche sehr fein granuliert mit einer
Heuristik beeinflusst werden kann. Der Nachteil ist jedoch, dass der Protokollauf-
wand sehr hoch ist. Moderne Beweiser nutzen laut [SM16] (S. 333) varianten des
Given-Clause Algorithmuses. Bei diesem wird die Klauselmenge in zwei Mengen
aufgeteilt. Die Menge der verarbeiteten Klauseln und die Menge der unverarbeite-
ten Klauseln.

In jedem Schritt wird hierbei eine Klausel g aus der Menge der unverarbeiteten
Klauseln selektiert. Dann werden alle Folgerungen gebildet die aus der Menge der
verarbeiteten Klauseln gebildet werden konnen und die g als Pramisse haben. Die-
se werden dann zu der menge der unverarbeiteten Klauseln hinzugefiigt.

Es gibt zwei Varianten des Given-Clause Algorithmus: der Otter-Loop und der
Discount-Loop. Beim Otter-Loop werden sowohl Klauseln aus der Menge der un-
verarbeiteten Klauseln als auch aus der Menge der verarbeiteten Klauseln zur Ver-
einfachung verwendet. Beim Discount-Loop werden nur Klauseln aus der Menge
der verarbeiteten Klauseln zur Vereinfachung genutzt.

(processed clauses)

Simpli-
Gene- fiable?
rate

Ch
Simplfy

|

Simplify

U
(unprocessed clauses)

Abbildung 2.1: Grafische Darstellung des Given-Clause Algroithmus des E Prover
aus [SUP], Folie 46.
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1 while U#0

2 g = extract_best(U)

3 g = simplify(g,P)

4 if g is the empty clause then

5 SUCCESS, Proof found

6 if g isn’t subsumed by any clause in P (or otherwise redundant w.r.t P)
7 P = P\{c € P|c subsumed by (or otherwise redundant w.r.t) g}
8 T ={c€ P|c can be simplified with g}

0 P=(P\T)U{g}

10 T =T U generate(g, P)

11 foreach ceT

12 ¢ = cheap_simplify(c, P)

13 if ¢ is not trivial

14 U=UU{c}

15 SUCCESS, Original U is satisfiable

Listing 2.2: Given-Clause Algorithmus des E Prover aus [SM16], S. 332.

Im Algorithmus werden laut [SM16] (S. 333) zwei Mengen verwendet: U und P.
Die Menge U enthélt alle noch nicht verarbeiteten Klauseln, wahrend die Menge
P alle bereits verarbeiteten Klauseln enthalt.

Der Algorithmus wird ausgefiihrt, bis entweder alle Klauseln aus U verarbeitet
wurden (Code Zeile 1) oder bis ein Beweis gefunden wurde beziehungsweise die
leere Klausel hergeleitet wurde (Code Zeilen 4-5).

In Zeile 2 des Codes wird nach [Sch02| (S. 7) zunéchst die beste Klausel aus-
gewéhlt mithilfe der Funktion extract best(U). Eine detaillierte Erlduterung zur
Auswahlstrategie und dazu, wie die beste Klausel bestimmt wird, folgt spéter.
Dies ist von besonderer Bedeutung, da eine verbesserte Auswahl der Klauseln,
beispielsweise durch den Einsatz einer Heuristik, dazu beitrdgt, die Anzahl der
Schritte zur Ableitung der leeren Klausel zu reduzieren. Dadurch kénnen Beweise
in weniger Schritten gefunden werden.

In Zeile 3 des Codes wird laut [Sch02] (S. 7) die ausgewéahlte Klausel g mithilfe der
bereits verarbeiteten Klauseln aus P in der Funktion simplify(c, P) vereinfacht,
sofern dies moglich ist. Hierfiir werden Regeln aus dem Superpositionskalkiil ver-
wendet.

In Zeile 6 des Codes wird laut Ausage von [Sch02| (S. 7) iiberpriift, ob eine Klausel
in P die ausgewahlte Klausel g subsumiert oder ob sie iiberfliissig ist. Dabei kom-
men Regeln aus dem Superpositionskalkiil zum Einsatz. Sollte eine Subsumption
oder Uberfliissigkeit festgestellt werden, wird zum Code in Zeile 2 zuriickgesprun-
gen, um eine neue Klausel auszuwahlen.

In Zeile 7 des Codes werden dann alle Klauseln aus P entfernt, die durch Re-
geln aus dem Superpositionskalkiil von der ausgewahlten Klausel g subsumiert

oder als iiberfliissig erkannt werden.

In Zeile 8 des Codes wird eine neue Hilfsmenge eingefithrt, welche Klauseln ¢
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enthélt, die durch Anwendung von ¢ vereinfacht werden kénnen.

In Zeile 9 des Codes werden die Klauseln aus P, die durch ¢ vereinfacht wer-
den konnen, entfernt. Danach wird die Klausel g zur Menge P der verarbeiteten
Klauseln hinzugefiigt.

In Zeile 10 des Codes werden nach [Sch02] (S. 7) alle Klauseln, die mittels g
aus der Menge P neu erzeugt werden kénnen, zur Menge T' hinzugefiigt. Dies er-
folgt mithilfe der Funktion generate(g, P). Insbesondere sind dafiir die Regeln der
Equality Resolution, Superposition into negative literals und Superposition into
positive literals sowie die Regel Equality Factoring aus dem Superpositionskalkiil
verantwortlich.

In Zeile 11 des Codes wird jede Klausel ¢ aus der Menge T durchlaufen.

In Zeile 12 des Codes wird geméf [Sch02] (S. 7) die Klausel ¢ gegebenenfalls mithil-
fe der Klauseln aus der Menge P in der Funktion cheap simplify(c, P) vereinfacht.
Hierbei kommen Regeln aus dem Superpositionskalkiil zum Einsatz.

In Zeile 13 des Codes wird [Sch02| (S. 7) zufolge tiberpriift, ob die Klausel ¢ in
Bezug auf die Menge P mittels Regeln aus dem Superpositionskalkiil redundant
ist. Falls nicht, wird die Klausel ¢ zu der Menge der unverarbeiteten Klauseln U
hinzugefiigt.

Gemafs [SM16] (S. 333) ist ein Ordnung der Terme und somit die Auswahl des
Literals aus der Klausel im Given-Clause Algorithmus vorgegeben. Die Auswahl
einer Klausel aus der Menge der unverarbeiteten Klauseln ist jedoch frei wahlbar.
Im folgenden Abschnitt wird die Auswahl der Klausel genauer erlautert.

Die meisten Implementierungen ordnen jeder Klausel ein heuristisches Gewicht
zu. Die Klauseln werden dann in absteigender Gewichtsfolge bearbeitet, wobei die
Klausel mit dem geringsten Gewicht immer zuerst behandelt wird.

Im Folgenden werden einige Heuristiken entsprechend [SM16] (S. 333-334) erldu-
tert:

e First-in/First-out (FIFO): Hier wird immer die dlteste unverarbeitete Klausel
bevorzugt.

e Symbol Counting: Die Anzahl der Variablen und Funktionssymbole in den
Klauseln wird gezahlt. Dadurch werden kleinere Klauseln bevorzugt, die weni-
ger Symbole enthalten.

e Ordering-Aware: Diese Variante von Symbol Counting bevorzugt Klauseln mit
weniger Literalen oder Termen mit maximalem Gewicht.

Bekannte Heuristiken beriicksichtigen jedoch nicht die semantische Bedeutung der
Symbolnamen bei der Auswahl einer Klausel. In dieser Arbeit wird dies durch die
Verwendung eines neuronalen Netzes umgesetzt, das die Eignung eines Symbols
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fiir ein zu beweisendes Ziel bewertet. Basierend auf dieser Bewertung werden dann
die Klauseln ausgewéhlt.
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2.2 Neuronale Netze

In diesem Abschnitt wird eine kurze theoretische Einfiihrung in neuronale Net-
ze gegeben. Es werden ihre Anwendungsbereiche (siehe Abschnitt sowie die
grundlegenden Bestandteile von neuronalen Netzen (siche Abschnitt kurz er-
lautert. Das Training neuronaler Netze mithilfe des Backpropagation-Algorithmus
wird in Abschnitt behandelt. Im Abschnitt werden Large Language
Models vorgestellt, die im Verlauf dieser Arbeit verwendet werden.

2.2.1 Anwendungsbereich von Neuronalen Netzen

Neuronale Netze sind nach [Cal03| (S. 15) Verarbeitungseinheiten, die aus vielen
miteinander verbundenen Neuronen bestehen. Ahnlich wie klassische Algorithmen
werden laut [Cal03] (S. 16) Neuronale Netze zur Losung von Problemen einge-
setzt. Der wesentliche Unterschied besteht jedoch darin, dass bei neuronalen Net-
zen Losungen nicht programmiert, sondern erlernt werden kénnen. Besonders in
Bereichen, in denen es schwierig oder sogar unmdéglich ist, eine Losung zu pro-
grammieren, sind neuronale Netze von grofer Bedeutung. Es gibt auch Bereiche,
in denen die erlernten Lésungen von neuronalen Netzen schlichtweg besser sind als
klassische Losungen.

2.2.2 Bestandteile von Neuronalen Netzen

Im Folgenden werden die einzelnen Bestandteile von neuronalen Netzen kurz er-
lautert.

Neuronen, Signale und Gewichte

Ein neuronales Netz besteht geméf [Cal03] (S. 17) aus Neuronen, auch Knoten
genannt, die miteinander gerichtet verbunden sind. Jeder Knoten kann eingehen-
de und ausgehende Verbindungen haben. Diese Verbindungen haben sogenannte
Gewichte.

Das Gewicht eines Neurons wird laut [Cal03] (S. 18) durch drei Parameter be-
stimmt: die herfiihrende Einheit, die hinfithrende Einheit und den Gewichtswert
selbst.

Die Funktion eines Neurons, nach [Cal03| (S. 17), liegt darin, eingehende Signale
zu verarbeiten und daraus ausgehende Signale zu berechnen. Wie in [Cal03] (S.
19) erlédutert wird, bestimmt der absolute Gewichtswert die Stérke der Verbindung,.
Ein positiver eingehender Gewichtswert hat dabei eine anregende Wirkung, wah-
rend ein negativer eingehender Gewichtswert die Verarbeitung des Eingangssignals
hemmt.

Es existieren nach [Cal03| (S. 18) zwei spezielle Arten von Neuronen: Eingabeein-
heiten, die Signale von auferhalb des neuronalen Netzes empfangen, und Ausga-
beinheiten, die Signale vom neuronalen Netz nach auflen geben.
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Abbildung 2.2: Darstellung eines Neurons basierend auf Abbildung 1.1 in [Cal03]
(S. 17).

In der Abbildung sind z1,...,2, die eingehenden Signale und w;j, ..., wy;
die Gewichte an den eingehenden Verbindungen zum Neuron j. Das berechnete
eingehende Signal, das aus allen eingehenden Signalen berechnet wird, ist net;, und
f ist die sogenannte Aktivierungsfunktion, die das Ausgangssignal berechnet. Die
Gewichte der ausgehenden Verbindungen sind wji, ..., wj,, und yi,..., Yy, sind
die neuen Eingangssignale fiir die nachsten Neuronen am Ende der ausgehenden
Verbindungen.

Konnektivitatsmuster

Laut [Cal03] (S. 18) wird die Art und Weise, wie Neuronen miteinander verbun-
den sind und welche Gewichte die Verbindungen haben, durch das sogenannte
Konnektivitdtsmuster festgelegt. Dabei gibt es verschiedene Arten von Strukturen,
wie Neuronen miteinander verbunden sind. Nach [Cal03] (S. 19) ist eine hdufige
Anordnung in Schichten. Bei dieser Art der Anordnung wird die erste Schicht als
Eingabeschicht und die letzte Schicht als Ausgabeschicht bezeichnet. Die Schichten
zwischen der Eingabe- und Ausgabeschicht werden auch als verborgene Schichten
bezeichnet. Es gibt jedoch auch zahlreiche weitere Moglichkeiten der Verbindung.

Anordnung der Neuronen in Schichten
basierend auf Abbildung 1.4 in (vgl. [Cal03], S. 20).

Die Gewichte des Konnektivitdtsmusters werden nach [Cal03| (S. 18) in der Re-
gel durch das sogenannte Training festgelegt. Dabei lernt das Netz, das Losen
eines Problems durch Anpassen der Gewichte. Das Training des Netzes wird im
Abschnitt néher erldutert. Nach [Cal03] (S. 19) werden die Gewichte und

Verbindungen typischerweise mit einer sogenannten Adjazenzmatrix modelliert,
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welche auch als Gewichtsmatrix bezeichnet wird. Im Folgenden ist eine generelle
Adjazenzmatrix fiir n Neuronen abgebildet:

Woo Wo1 We2 - - - Won
Wi A11 W12 - .. Win
Adj = | W2 W21 W22 ... Wy

_wnO Wn1 Gp2 - .. Wpp

Dabei steht der Eintrag w;;, in der Matrix in Zeile j und Spalte k fiir das Gewicht
an der Verbindung von Neuron j zum Neuron k.

Signalausbreitung im Netz

Es muss laut [Cal03] (S. 20) festgelegt werden, wann Einheiten aktualisiert werden,
d.h., wann Eingangssignale kombiniert, und ein Ausgangssignal berechnet wird
und wann ein Signal an eine andere Einheit gesendet werden darf. Auf diese Weise
wird die Ausbreitung des Signals im Netz gesteuert, und die Neuronen werden in
der richtigen Reihenfolge aktualisiert. Es kann zum Beispiel eine Aktualisierung
in Gruppen erfolgen, sodass eine Gruppe von Neuronen nach der anderen im Netz
aktualisiert wird.

Verarbeitung von Eingangssignalen

Fiir jedes Neuron muss nach [Cal03] (S. 20) festgelegt werden, wie die Eingangssi-
gnale zu einem Gesamteingangssignal verarbeitet werden. Hierfiir wird eine Funk-
tion bendtigt, die k£ Eingangswerte entgegennimmt und daraus einen einzelnen
Eingangswert net; fiir das Neuron j berechnet . Im Folgenden werden zwei Me-
thoden zur Berechnung vorgestellt.

Die erste Methode besteht geméfs [Cal03] (S. 21) darin, die einzelnen Signale zu
summieren und mit den Gewichten zu multiplizieren. Die Formel hierfiir lautet:

k—1

net; = Z(wij * ;) (2.5)

i=1

Ein Vorteil dieser Methode besteht darin, dass sie auch mittels Matrixmultiplika-
tion wie folgt berechnet werden kann:

Zo
n@t]’ = [’U)Oj C. wkj} ol (26)

Tk

Eine alternative Methode besteht nach [Cal03] (S. 21) darin, fiir jedes Neuron die
Differenz zwischen dem Eingangssignal und dem Gewicht zu berechnen und diese
Werte dann zu quadrieren und aufzusummieren. Die entsprechende Formel lautet:
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k—1

net; = Z(wij —1;)? (2.7)

1=0

In den obigen Formeln steht z; fiir das eingehende Signal des Neurons ¢ und w;;
fiir das Gewicht der Verbindung zwischen Neuron ¢ und Neuron j.

Berechnung des Ausgangssignals

Fiir jedes Neuron muss ebenfalls laut [Cal03] (S. 21) festgelegt werden, wie das
Eingangssignal, das sich aus den vielen Eingangssignalen zusammensetzt (wie in
Abschnitt beschrieben), zu einem Ausgangssignal verarbeitet werden soll.
Dies geschieht mithilfe einer Aktivierungsfunktion. Der von dieser Funktion be-
rechnete Ausgangswert wird als Aktivierung bezeichnet. Im Folgenden werden ei-
nige wichtige Aktivierungsfunktionen beschrieben.

Identitatsfunktion

Eine der bedeutendsten Aktivierungsfunktionen ist nach [Cal03] (S. 21-22) die
Identitatsfunktion, bei der die Eingabe gleich der Ausgabe entspricht. Diese Funk-
tion findet insbesondere Anwendung bei Einheiten, bei denen der Wert der Eingabe
gleich dem Wert der Aktivierung sein soll. Dies ist tiblicherweise bei Eingabe- und
Ausgabeeinheiten der Fall.

2 .
f(net)
1 1
‘ ‘ ‘ ‘ ~ net.
-1 -0.5 0.5 1 1.5 2
1!
f(net) = net

Abbildung 2.3: Graph der Identitadtsfunktion basierend auf Abbildung 1.6 aus
[Cal03] (S. 22).

Schwellenwertfunktion

Eine weitere wichtige Aktivierungsfunktion ist [Cal03] (S.22) zufolge die Schwellen-
funktion. Die Schwellenfunktion aktiviert ein Neuron basierend auf dem Verhé&ltnis
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von Netzeingang zum Schwellenwert.

Eine wichtige Schwellenfunktion ist die Binédre Schwellenfunktion. Diese beschréankt
die Aktivierung des Neurons auf eins oder null, je nach dem Verhéltnis des Netzein-
gangs zum Schwellenwert.

1.5 %
f(net)
1
0.5 1
net‘
-3 -2 -1 1 2 3
—-0.5
1 net>0
net) = -
f(net) {O net < 0

Abbildung 2.4: Graph der bindren Schwellenwertfunktion basierend auf Abbildung
1.8 aus [Cal03] (S. 22).

Gemafs [Cal03] (S.22) werden Schwellenfunktionen oftmals implementiert, indem
ein Verschiebeterm zu dem verarbeiteten Signal hinzugefiigt wird, welches in[2.2.2]
beschrieben wird. Dieser Verschiebeterm wird durch Addition eines negativen
Schwellenwerts zum Eingangssignal erreicht.

Fiir die Methode des Aufaddierens der k Eingangssignale des Neurons j, die mit
den jeweiligen Gewichten multipliziert werden, sieht dies beispielsweise wie folgt

aus:
k—1

netj = wo + Z(ww * IZ> (28)
i=0
Der Verschiebungsterm (im Englischen Bias) kann laut [Cal03] (S. 23) auch als
Gewicht betrachtet werden, das von einer Einheit ausgeht. Diese Einheit hat kon-
stant den Wert eins als Eingangssignal, und das entsprechende Gewicht dieses Ein-
gangssignals ist dann der Verschiebungsterm. Bei dieser Implementierung bleibt
die Berechnung des Eingangssignals unveréndert.
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Abbildung 2.5: Abbildung eines Neurons mit Verschiebungsterm wy; in Anlehnung
an Abbildung 1.9 aus [Cal03] (S. 23).

Sigmotidfunktion

Eine besonders wichtige Aktivierungsfunktion ist nach [Cal03] (S.23) die Sigmoid-
funktion. Sie nimmt ein beliebiges Eingangssignal und berechnet ein Ausgangssi-
gnal zwischen null und eins.

1 -
f(net)
0.8t
0.6 |
net
2 4
1
t pu—
J(net) 1 + exp(—net)

Abbildung 2.6: Graph einer Sigmoidfunktion basierend auf Abbildung 1.10 in
[Cal03] (S. 23).

2.2.3 Training neuronaler Netze

Im Folgenden wird das Training von neuronalen Netzen erldutert und wie ein neu-
ronales Netz durch dieses Training lernt.

Mit ,,Lernen“ wird geméfs [RN12] (S. 809) gemeint, dass die Leistung fiir zukiinf-
tige Aufgaben verbessert wird. Es gibt verschiedene Formen des Lernens, die un-
terschieden werden kénnen. Eine héufige Lernform ist laut [RN12] (S. 811) das
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iiberwachte Lernen. Hierflir ben6tigt man eine Menge von N Eingabe-Ausgabe-
Beispiel-Paaren (z1,y1), ..., (xy,yn). Die Ausgabebeispiele y; sind durch eine un-
bekannte Funktion y = f(x) generiert worden. Ziel ist es nun, mittels einer Funk-
tion h : X — Y die Funktion f anzunéhern.

Die Funktion h wird geméf [RN12| (S. 812) als Hypothese bezeichnet. Eine Hy-
pothese ist gut, wenn sie die Daten, die von f generiert wurden, gut vorhersagen
kann.

In der Regel sollen jedoch auch Vorhersagen fiir neue Beispiele getroffen werden
konnen, die nicht in den Trainingsdaten enthalten sind. Dafiir werden die Trai-
ningsdaten geméf [RN12| (S. 812) in zwei Mengen aufgeteilt: eine zur Erstellung
der Hypothese h und eine weitere, um die Genauigkeit der Hypothese zu messen.
Ist Y eine unendliche Menge, so wird geméf [RN12] (S. 812) das Problem des
Findens der Hypothese h als Regressionsproblem bezeichnet. Ist Y eine endliche
Menge, handelt es sich laut [RN12] (S. 812) um ein Klassifikationsproblem.

In dieser Arbeit wurde ein Sprachmodell trainiert, das die Eignung eines Symbols
(Funktions-, Pradikaten- oder Konstantensymbol) fiir ein gegebenes Beweisziel be-
wertet. Hierbei wird ein Bereich von reellen Zahlen von 1 bis -1 fiir die Bewertung
verwendet. Somit handelt es sich um ein Regressionsproblem.

Um die passenden Gewichte eines neuronalen Netzwerks zu finden, damit es die
geeignete Hypothese h liefert, muss zunéchst eine Bewertungsfunktion definiert
werden. Diese beurteilt, ob die Ausgabe des neuronalen Netzwerks den gewiinsch-
ten Anforderungen entspricht.

Dies geschieht geméf [Cal03| (S.26) mit einer Fehlerfunktion, die die Diskrepanz
zwischen der Ausgabe und der Soll-Ausgabe angibt.

Eine beliebte Methode ist der sogenannte quadratische Fehler.

Der quadratische Fehler fiir ein Trainingsdatum 7" ist geméfs [Cal03] (S. 49) wie

folgt definiert:
N

Er = %Z(yj —0)* (2.9)

Hierbei steht NV fiir die Anzahl der Ausgabeeinheiten, y; reprasentiert die ange-
strebte Ausgabe des Ausgabeneurons j bei der Netzwerkeingabe z, und o; be-
schreibt die tatsdchliche Ausgabe des Ausgabeneurons j unter der Netzwerkeinga-
be x.

Der Gesamtfehler E des Netzes kann geméf [Cal03] (S. 40) berechnet werden, in-
dem alle Er aufsummiert werden, also £ = ) Er. Im Folgenden wird es darum
gehen, den Gesamtfehler zu minimieren, indem die Gewichte des Netzes entspre-
chend angepasst werden.

Eine Methode zur Anpassung der Gewichte und zum Minimieren des Gesamtfehlers
ist der Backpropagation-Algorithmus. Dabei wird der Gradient der Fehlerfunktion
beziiglich der Gewichte berechnet und mit dem Gradientenabstiegsverfahren die
Fehlerfunktion beziiglich der Gewichte minimiert.

Um den Fehler in Bezug auf die Gewichte mittels des Gradientenverfahrens zu
minimieren, muss die partielle Ableitung beziiglich der Gewichtsvariable gebildet
werden.
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Mithilfe der Kettenregel kann die Fehlerfunktion geméfs [Cal03] (S. 50-51) wie folgt
abgeleitet werden:

oF _ 0E  doj  dnet; (2.10)
(5wij (SOj (5netj 5wij

Dabei sind Er = %Z;.V:l(yj —0;)%, 0; = f(net;) und net; = S5 (wij * x;) wie

bereits oben definiert. Die Ableitungen ergeben sich wie folgt:

OF
So; —(y; — 0j) (2.11)
(50]'
= f' ; 2.12
o = (et (2.12)
dnet;

Fiir die partielle Ableitung der Fehlerfunktion wird die Ableitung der Aktivie-
rungsfunktion des Neurons benétigt.
Héaufig wird als Ableitung fiir die Aktivierungsfunktion eine Sigmoid-Funktion ein-
gesetzt. Die allgemeine Ableitung einer Sigmoid-Funktion f lautet geméfs [Cal03]
(S. 52) wie folgt:

f'(net;) = f(net;) - [1 — f(net;)] (2.14)
Basierend auf den obigen Ableitungen lésst sich ein Term e bestimmen, der be-
schreibt, wie eine Anderung eines eingehenden Signals eines Ausgabeneurons j den
Output beeinflusst und welchen Beitrag der Output zur Anderung des Gesamtfeh-

lers leistet.
Dieser ist geméaf [Cal03] (S. 51) wie folgt definiert:

(5E 50j /
%= 5o, ety () S net) 21

Fiir verdeckte Einheiten kann der Term nicht unmittelbar bestimmt werden. Statt-
dessen wird der Fehler im Netzwerk riickwarts propagiert, da der Fehler von allen
Fehlern der vorherigen Einheiten abhéngt. Dieser Prozess wird geméfs [Cal03] (S.
52) wie folgt beschrieben:

e; = f'(net;) - Z €k + Wij (2.16)
k
Die Variable k bezeichnet die vorherige Schicht, die fiir die Riickpropagierung
des Fehlers verantwortlich ist. Die Fehler in der vorherigen Schicht werden jeweils
mit dem entsprechenden Gewicht multipliziert und summiert. Der Fehler einer
verdeckten Einheit héngt also von den vorherigen Fehlern und den Gewichten ab.
Somit ist die Ableitung des Fehlers beziiglich eines Gewichts geméfs [Cal03] (S.
51-52) wie folgt definiert:
oFE

5wij
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Die Gewichte werden mithilfe des Gradientenabstiegsverfahrens so angepasst, dass
der Gesamtfehler reduziert wird. Dabei muss beschrieben werden, wie die Gewichte
von Trainingsdatum zu Trainingsdatum angepasst werden, um den Gesamtfehler
zu verringern. Die entsprechende Formel lautet geméfs [Cal03] (S. 54) wie folgt:

Aw;j(n+1) = p- (¢ - ;) + a - Aw;j(n) (2.18)

In dieser Formel steht n fiir das Trainingsdatum, p fiir die sogenannte Lernrate
und « fiir einen sogenannten Tragheitsterm, der einen gewissen Anteil der vorheri-
gen Gewichtsédnderung hinzufiigt. Auf diese Weise werden zu grofe Schwankungen
der Gewichtsénderung vermieden. In der Regel findet das Training in sogenannten
Epochen statt. Eine Epoche ist hierbei laut [Cal03| (S. 50) das einmalige Préisen-
tieren aller Trainingsdaten. Ein neuronales Netz konvergiert nach [Cal03] (S. 50),
wenn der Betrag des mittleren quadratischen Fehlers zwischen zwei Epochen in-
nerhalb eines bestimmten Toleranzbereichs liegt. Es existieren jedoch auch weitere
alternative Konvergenzkriterien. In der Regel wird das Training oder die Anpas-
sung der Gewichte beendet, sobald das Netz konvergiert.

Vor dem Training des neuronalen Netzes miissen geméfs [Cal03] (S. 27) folgende
Schritte durchgefiihrt werden:

1. Auswahl eines geeigneten Netzwerktyps.

2. Festlegung einer passenden Netztopologie.

3. Sperzifikation der zu erlernenden Parameter, darunter Gewichte und Schwellen-
werte.

Der vollstdndige Ablauf des Backpropagation-Algorithmus, basierend auf [Cal03]
(S. 53), gestaltet sich wie folgt:
Vor Beginn des Trainings werden die Gewichte des neuronalen Netzes zuféllig
initialisiert.
1. Ein Trainingsdatum, bestehend aus Eingabe x und entsprechender Soll-Ausgabe
y, wird eingelesen.
2. Fiir jedes Neuron, das in der Eingabeschicht ist, wird die Eingabe und die
Ausgabe geméfs berechnet:
net; = r;
0; = f(net;)
3. Fiir jedes Neuron, das nicht in der Eingabeschicht ist, wird die Eingabe und
die Ausgabe geméf berechnet:
net; = > iy Ti - wij
0; = f(net;)
4. Fiir jedes Neuron in der Ausgabeschicht wird der Fehler berechnet:

& = ~(¥; = 0;) - f(net;)

5. Fiir jedes Neuron in den verborgenen Schichten wird der Fehler berechnet:

€; = f’(netj) . Zﬁk . wkj

k
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6. Alle Gewichte werden aktualisiert geméf:

Aw;;(n+1) = p- (€ - ;) + a - Aw;;(n)

7. Einlesen des néchsten Trainingsdatums und erneuter Durchlauf ab Schritt 1.

Zur Vereinfachung wurde ein Abbruchkriterium fiir die Beendigung des Trainings
im obigen Ablauf des Algorithmus weggelassen. Im Folgenden ist eine erstellte
Implementierung in Pseudocode, welche eine Abbruchbedingung beinhaltet.
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def backpropagation(training_data, criteria):
criteria_met = False

while not criteria_met:
for trainingData in training_data:

inputs, targets = trainingData

criteria_met = True

for each neuron in first_layer:
net; = inputs[j]
0j = f(net;)

for each neuron in hidden_layers:
netj = > /L, Ti - wij
0j = f(net;)

if not criteria_is_met(criteria):
criteria_met = False

for each neuron in output_layer:
ej = —(targets [j1 —oj)- f'(net )

for each neuron in hidden_layers:

ej = f'(nety) - 3o ek - wij

for each neuron:
Awij(n+1) = p- (e - ;) + o - Awgj(n)

Listing 2.3: Backpropagation Algorithmus basierend auf [Cal03], S. 53.

Der Algorithmus aktualisiert nach jeder Prisentation eines Trainingsdatums die
Gewichte. Es existieren jedoch laut|[RN12| (S. 838) auch andere Herangehenswei-
sen, wie beispielsweise das Arbeiten mit Trainingsdaten in Chargen (Batches), bei
dem der Gradient gemittelt und die Gewichte nach jeder Batch-Arbeitung aktua-
lisiert werden, oder der stochastische Gradientenabstieg. Bei letzterem wird nach
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jeder Epoche der gemittelte Gradient zur Aktualisierung der Gewichte verwendet.
Die Verarbeitung in Batches hat allerdings den Nachteil, dass sie moglicherweise
sehr langsam konvergiert, wiahrend der stochastische Gradientenabstieg mitunter
gar nicht konvergiert.

2.2.4 Evaluation des Trainings von neuronalen Netzen

Die Evaluation der Performance von neuronalen Netzen ist ein komplexes Thema,
das durch zahlreiche Metriken beeinflusst wird. Eine zentrale Frage ist, wann das
Training beendet werden sollte, um optimale Vorhersageergebnisse zu erzielen. Ein
niedriger Trainingsfehler garantiert nicht notwendigerweise eine hohe Vorhersage-
qualitat des Netzes.

Zuvor wurde bereits das Konvergenzkriterium eingefiihrt, welches jedoch nicht im-
mer geeignet ist, da es beispielsweise zu Overfitting fiihren kann. Geméf [BG21]
(S. 6391) bedeutet Underfitting, dass ein neuronales Netz nicht in der Lage ist, die
Beziehungen in den Daten zu erlernen, was zu unzuverléssigen Vorhersagen fiihrt.
Overfitting, das genaue Gegenteil, tritt auf, wenn das Netz die Trainingsdaten zu
gut lernt und dadurch eine Generalisierung auf neue Daten verhindert wird. In
beiden Fillen sind die Vorhersagen ungenau.

Eine Methode, dies zu verhindern, besteht darin, verschiedene Modelle zu verglei-
chen, wie auf Seite 6400 in [BG21] erwéhnt wird. Modelle mit geringem Fehler auf
den Testdaten, niedrigem Bias (unverzerrten Vorhersagen) und geringer Varianz
fithren zu genaueren Vorhersagen.

In dieser Arbeit wurde das Modell in Epochen trainiert, wobei jede trainierte Epo-
che als eigenstandiges Modell betrachtet werden kann. Fiir jedes Modell wurden
der durchschnittliche absolute Fehler (Mean Absolute Error, MAE), die Standard-
abweichung der absoluten Fehler und der mittlere Fehler (Mean Bias Error, MBE)
berechnet.

Gemaéf [RW23] (S. 2) ist der MAE definiert als:
MAE—1§]P—0¢
- n - [ 7

wobei P; der vom Netz geschatzte Wert und O; der tatséchliche Wert ist.
Der MBE wird geméf [RW23| (S. 3) definiert als:

MBE =P -0

wobei P das arithmetische Mittel der geschiitzten Werte und O das arithmetische
Mittel der tatsédchlichen Werte ist.

Der MAE quantifiziert den durchschnittlichen Fehler zwischen den geschétzten
und den tatsdchlichen Werten. Die Standardabweichung der absoluten Fehler misst
die Streuung um den Mittelwert. Eine grofe Streuung deutet auf hohe Fehlerab-
weichungen hin, wihrend eine geringe Streuung auf eine geringe Abweichung der
Fehler hinweist. Der MBE gibt an, wie stark das Netz die tatsdchlichen Werte im
Durchschnitt iiber- oder unterschatzt.
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In dieser Arbeit wurden die Werte mittels der Bootstrapping-Methode ermittelt.
Bootstrapping adressiert das Problem von Ausreifsern in Datensétzen, die statisti-
sche Berechnungen wie das arithmetische Mittel verzerren konnen. Dieser Ansatz
eignet sich geméf |[Rei09] (S. 533) fiir die Analyse von Regressionsmodellen auf
Basis von Residuen.

Das Verfahren funktioniert folgendermafen: Zunéchst werden alle Residuen (die
Differenzen zwischen Schitzwerten und tatsidchlichen Werten) fiir die Testdaten
berechnet. Dann werden n Residuen zuféllig mit Zuriicklegen gezogen, was eine
Stichprobe bildet. Fiir jede Stichprobe wird der gewiinschte statistische Wert (z.B.
MAE, MBE oder die Standardabweichung der absoluten Fehler) berechnet. Auf
diese Weise entsteht eine neue Verteilung dieser statistischen Werte.

Der Mittelwert dieser neuen Verteilung kann dann verwendet werden, um eine Na-
herung des tatséchlichen Wertes zu ermitteln. Dadurch wird eine robustere Schét-
zung ermoglicht, die weniger anfillig fiir die Verzerrungen durch Ausreifser ist.
Das neuronale Netz wurde in dieser Arbeit iiber mehrere Epochen hinweg trai-
niert. Die Auswahl des optimalen neuronalen Netzes erfolgte anhand der Epoche,
die beziiglich des Mittelwerts des absoluten Fehlers, der Standardabweichung der
absoluten Fehler und des mittleren Fehlers die besten Ergebnisse erzielte.

2.2.5 Unterschiedliche Arten von neuronalen Netzen

Es existieren diverse Arten von neuronalen Netzen, die fiir unterschiedliche Pro-
bleme eingesetzt werden.

In dieser Arbeit wird ein Large Language Model (LLM) verwendet. Aus diesem
Grund werden im Folgenden Large Language Models ndher erlautert.

Grofie Sprachmodelle

Grofe Sprachmodelle (Large Language Models, abgekiirzt LLMs), laut [Ama23)]
(S. 82-83), sind neuronale Netze, die in der Lage sind, Sprache zu verarbeiten.
Sie verfiigen iiber eine enorme Anzahl von Parametern, die trainiert werden kon-
nen. Diese Modelle werden mit umfangreichen Datensétzen trainiert und sind da-
her dufserst vielseitig einsetzbar.

Die Vielzahl der Parameter ermoglicht es dem Netz, laut [Ama23] (S. 82), komple-
xere Aufgaben zu l6sen. Allerdings erfordern grofte Sprachmodelle im Allgemeinen
erhebliche Rechenleistung.

Durch die sogenannte Feinabstimmung (im Englischen fine-tuning) konnen grofe
Sprachmodelle angepasst werden, wie in [Ama23| (S. 107) erldutert. Dabei kann
das Wissen, das das Modell iiber eine bestimmte Aufgabe hat, auf eine andere
Aufgabe durch Training tibertragen werden, um dem Modell das Losen neuer Auf-
gaben beizubringen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein LLM feinabgestimmt (im Englischen fine-
tuned), um zu bewerten, wie gut ein Symbol zu einer Beweisaufgabe passt. Archi-
tekturen fiir LLMs sind laut [Ama23| (S. 90) unter anderem Transformer-Modelle
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und rekurrente neuronale Netze, welche im Verlauf der Arbeit noch néher beschrie-
ben werden.

Repriasentation von Texten

Es stellt sich die Frage, wie Text in Zahlen kodiert werden kann, sodass er von
neuronalen Netzen verarbeitet werden kann.

Gemaéfs [Ama23| (S. 23) wird hierfiir zunéchst der Text in sogenannte Tokens auf-
geteilt, also in kleinere Einheiten.

Eine Methode laut [Ama23| (S. 20) ist die White-Space-Tokenisierung, bei der die
Worter an den Leerzeichen getrennt werden.

Alle einzigartigen Tokens bilden geméf [Ama23| (S. 23) das sogenannte Vokabu-
lar. Diesen Tokens muss nun ein eindeutiger numerischer Wert zugewiesen werden,
welcher dann fiir das Encoding verwendet werden kann. Eine Moglichkeit hierfiir
ist laut [PC20] (S. 4-5) die sogenannte One-Hot-Reprisentation. Ahnlich wie bei
ASCII werden dabei Worter mittels Bindrzahlen codiert. Dabei enthélt das zu ko-
dierende Wort an einer bestimmten Stelle eine Eins, widhrend alle anderen Stellen
mit Nullen belegt werden.

Beispiel 2.17. Als Beispiel konnen ein Vokabular basierend auf den Wortern ,,Eis*,
»opaghetti“ und ,,Brot“ mit den Bin&rzahlen (1,0,0), (0,1,0) und (0,0,1) kodiert
werden.

Eine flexiblere Moglichkeit nach [PC20] (S. 5-6) bietet das Vektorraummodell
(VRM). Dabei werden Worter oder andere Objekte in einen n-dimensionalen Raum
kodiert. Diese Repréasentation hat unter anderem den Vorteil, dass Distanzen zwi-
schen Objekten existieren, um beispielsweise Ahnlichkeiten darzustellen. Zudem
konnen sehr viele Objekte in einem Raum mit sehr wenigen Dimensionen darge-
stellt werden.

words

words
word;

Abbildung 2.7: Dreidimensionales Vektorraummodell basierend auf der Abbildung
1.2 aus [PC20] (S. 6).
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Verarbeitung von Sequenzen

Es stellt sich die Frage, wie Sequenzen unterschiedlicher Langen effektiv in einem
neuronalen Netzwerk verarbeitet werden kénnen.

In den folgenden Zeichnungen bezeichnet der Parameter .t einen Zustand zu ei-
nem bestimmten Zeitpunkt ¢.

Eine Moglichkeit sind laut [PC20] (S. 12-13) rekurrente neuronale Netzwerke
(RNNs). Der Aufbau von RNNs ist recht einfach: Es wird lediglich eine Riick-
kopplungsschleife in das Netzwerk integriert, um den Ausgabewert des vorherigen
Wortes auf gewisse Weise zu beriicksichtigen.

h

A

Y

RNN Cell

T

Ty

Abbildung 2.8: RNN-Zelle basierend auf der Abbildung 2.1 aus [PC20], S. 13.

Wie in Abbildung sehen kann, wird der Output A erneut als Input in die
Zelle gegeben zusammen mit dem Input z. In der folgenden Abbildung ist zu
erkennen, wie sich der Zustand des RNN iiber die Zeit hinweg veréndert.
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Abbildung 2.9: RNN-Zelle, die sich im Laufe der Zeit verdndert, geméf Abbildung
2.1 in [PC20] (S. 13).

In der Abbildung wird der Satz ,,Der Hund bellt* schrittweise in die RNN-Zelle
eingegeben. Dabei wird der vorherige Output zusammen mit dem néchsten Wort
als Input verwendet. Auf diese Weise merkt sich die Zelle gewissermafsen den vor-
herigen Zustand, wodurch beliebig lange Wortsequenzen kodiert werden konnen.
Ein Problem, das jedoch laut [PC20] (S. 14-15) auftritt, ist der ,, Vanishing Gradi-
ent”. Bei sehr kleinen Gewichtswerten wird der Gradient durch die Wiederholung
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des Feedback-Loops immer kleiner. Auf diese Weise ist die Anzahl der Wiederho-
lungen begrenzt, da das neuronale Netz ab einer bestimmten Lénge nicht mehr
trainiert werden kann.

Eine verbesserte Variante geméfs [PC20] (S. 15) ist das sogenannte Long Short-
Term Memory (LSTM), das versucht, dieses Problem zu umgehen beziehungsweise
die Anzahl der moglichen Wiederholungen zu vergréfsern. Im Folgenden ist eine
Long Short-Term Memory-Zelle zu sehen.

Cell state
Forget Gate

Ct—1 (x) - G
g
T 4 Hidden state
Iy hy
Input Tt

Abbildung 2.10: LSTM-Zelle geméf Abbildung 2.4 in [PC20] (S. 16).

Eine Long Short-Term Memory (LSTM)-Zelle, wie in Abbildung dargestellt,
besteht gemaf [PC20] (S. 16-17) aus drei verschiedenen Gates, die den Zellspeicher
¢ beeinflussen.

Das Forget-Gate bestimmt mithilfe der Sigmoid-Funktion, wie viel des Speichers
vergessen werden soll. Das Update-Gate bestimmt iiber die Sigmoid-Funktion,
wie viel im Speicher aktualisiert werden soll. Das Output-Gate steuert mithilfe
der Sigmoid-Funktion, wie viel des Speichers fiir den Output und somit fiir den
néchsten Teil der Sequenz verwendet werden soll.

output outputyyq output,ye sequence embedding
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Abbildung 2.11: LSTM-Zelle, die sich im Laufe der Zeit veréndert, geméf Abbil-
dung 2.3 in [PC20] (S. 15).



2.2 Neuronale Netze 37

In der Abbildung wird die zeitliche Verdnderung einer LSTM-Zelle darge-
stellt. Das Grundprinzip dhnelt dem einer RNN-Zelle, jedoch wird hier zusétzlich
der Zellzustand abgebildet.

Alle bisher beschriebenen Ansétze erzeugen geméfs [PC20] (S. 17) einen Output
fester Lange. Jedoch ist es oft erforderlich, fiir Eingaben unterschiedlicher Lange
einen entsprechend variablen Output zu generieren. Modelle, die diese Anpassungs-
fahigkeit bieten, werden als sogenannte Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) Modelle
bezeichnet. Dies ist insbesondere bei Ubersetzungen relevant, da iibersetzte Sét-
ze in der Zielsprache unterschiedliche Langen im Vergleich zur Ausgangssprache
haben konnen. Das deutsche Wort ,Handy* wird im Englischen beispielsweise als
zwei Worter ,,mobile phone* iibersetzt. Eine beliebte Form von Seq2Seq-Modellen
sind geméf [PC20] (S. 18-19) sogenannte Encoder-Decoder-Modelle.

Im Folgenden wird die Funktionsweise eines Encoder-Decoder-Modells auf Basis
von [PC20] (S. 18-19) erlautert.

Der Encoder verarbeitet eine Input-Sequenz = = (x1,...,2,) zu einer Output-
Sequenz 7 = (11, ...,7y).
Der Decoder verarbeitet anschliefsend die Output-Sequenz r = (r4,. .., r,) zu einer

Output-Sequenz beliebiger Lénge y = (y1, ..., ¥m). Die Lange der Input-Sequenz
x mit n Elementen und die der Output-Sequenz y mit m Elementen kénnen un-
terschiedlich sein. Dadurch kénnen beliebig lange Sequenzen als Output generiert
werden, unabhéngig von der Lénge des Inputs.

Der Decoder wird mit dem letzten Output des Encoders und einem Start-Token
initialisiert.

Unter Verwendung des Einbettungsvektors und des Start-Tokens werden solange
Outputs generiert, bis der Decoder ein sogenanntes Stopp-Token erzeugt.

Fiir den Encoder und den Decoder konnen geméfs [PC20] (S. 18) beispielsweise
zwei RNN-Zellen verwendet werden.

Im Folgenden ist eine Abbildung eines einfachen Encoder-Decoder-Modells zu se-
hen.

Playing guitar stop
O,%O— O,%O— QL 2 O
N
A A A
LSTM Cell | || LSTM Cell | || LSTM Cell | | | LSTM Cell | [ | LSTM Cell
Gitarre spielen start Playing guitar
L 11 |
Encoder Decoder

Abbildung 2.12: Encoder-Decoder-Modell geméf Abbildung 2.6 [PC20] (S. 19).

In Abbildung ist ein Beispiel eines Encoder-Decoder-Modells zur Uberset-
zung natiirlicher Sprache dargestellt. Der Encoder kodiert die Worter ,,Gitarre”
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und ,,spielen” in einen Einbettungsvektor.

Der Decoder beginnt mit dem vordefinierten Start-Token und dem Einbettungs-
vektor, um die Wérter zu decodieren und die Ubersetzung der Worter im Beispiel
,Playing” und ,guitar anhand von Wahrscheinlichkeiten zu ermitteln, bis das
Stopp-Token erreicht wird.

Auf diese Weise kann ein neuronales Netzwerk nahezu beliebige Sétze iibersetzen.
Ein Problem geméf [PC20] (S. 19) besteht darin, dass alle Worter vom Encoder
in einen einzigen Einbettungsvektor codiert werden. Eine Moglichkeit, dies zu um-
gehen, ist der sogenannte Attention-Mechanismus, der in der folgenden Abbildung
dargestellt ist.
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Abbildung 2.13: Encoder-Decoder-Modell mit Attention-Mechanismus geméf Ab-
bildung 2.7 [PC20] (8. 20.

Im Folgenden wird der Attention-Mechanismus basierend auf [PC20] (S. 19-20)
sowie Abbildung genauer erldutert.

Wie in Abbildung zu sehen ist, wird ein sogenannter Alignment-Vektor a
aus den Output-Sequenzen des Encoders gebildet. Dieser enthélt Informationen
dariiber, welche Teile der Sequenz besonders beriicksichtigt werden sollen. Aus
dem Alignment-Vektor a und dem Output h des Decoders wird dann ein Kontext-
Vektor ¢ gebildet, der Informationen dariiber enthélt, welche Teile des Outputs
h wie stark beriicksichtigt werden sollen. Der finale Output h’ des Decoders wird
schlieklich aus dem Kontextvektor und dem Output h berechnet.

Auf diese Weise kann der Decoder die gesamte Sequenz des Encoders berticksich-
tigen und sich insbesondere auf wichtige Stellen des Encoder-Outputs fokussieren,
anstatt sich nur auf den Einbettungsvektor des Encoders zu konzentrieren.

Bis Mitte 2017 galten laut [PC20] (S. 21) rekurrente neuronale Netze (RNNs)
als State-of-the-Art, bis schliefslich Transformer-Modelle aufkamen. Transformer-
Modelle benétigen keine Wiederholungen mehr. Stattdessen konnen ganze Sequen-
zen parallel verarbeitet werden, was sie wesentlich effizienter macht. In dieser Ar-
beit wird jedoch nicht ndher auf Transformer eingegangen.



3
Methodik

Das Ziel dieser Arbeit ist es, ein grofses Sprachmodell zur Bewertung von Klauseln
einzusetzen. Auf Basis dieser Bewertungen wahlt der Theorembeweiser gezielt die
geeigneten Klauseln fiir die Beweisfiithrung aus.

In jedem Schritt der Beweisfiihrung stehen zahlreiche Klauseln zur Verfiigung, die
zum Bilden von Inferenzen genutzt werden kénnen. Zur Bewertung dieser Klauseln
werden bereits erfolgreiche Beweise analysiert. Das Ziel ist es, ein Ahnlichkeitsmaf
zwischen Symbolen und Beweisaufgaben zu entwickeln, um die Klauseln gezielt fiir
die Inferenzbildung auswéahlen zu kénnen.

Das grofte Sprachmodell soll durch die Analyse bereits erfolgreich geloster Beweise
lernen, wie gut Symbole zu Beweisaufgaben passen. Auf Basis dieses trainierten
Modells kénnen dann Vorhersagen fiir zukiinftige Beweisaufgaben getroffen wer-
den, wie gut die Symbole zu einem zu beweisenden Ziel passen.

Die Klauseln werden vom Beweiser auf Grundlage dieser Symbolbewertungen be-
urteilt und entsprechend fiir die Inferenz ausgewéahlt. Dieser Ansatz konnte den
Beweisprozess potenziell verbessern.

Der Methodikteil dieser Bachelorarbeit behandelt die Auswahl eines Beweisers.
Zudem wird die Auswahl und das Fine-tuning des passenden Sprachmodells be-
handelt. Ein weiterer Punkt ist die Generierung der Daten zum Training und Test
des Sprachmodells. Auferdem wird die Generierung der Daten fiir die Analyse der
spateren Beweisfiihrung durch den Beweiser behandelt. Die eigentliche Analyse
und die Ergebnisse, die im Rahmen der Arbeit erzielt wurden, sind ebenfalls Teil
des Methodikteils. Abschliefsend wird eine Diskussion dieser Ergebnisse durchge-
fiihrt.

3.1 Auswahl des Beweisers

Der Eprover ist geméf [Sch21] (S. 6) ein automatischer Theorembeweiser, der auf
dem Prinzip der Gleichheitslogik basiert und eine angepasste Version des Super-
positionskalkiils verwendet. Der Beweisprozess wird laut [Sch21] (S. 6) durch eine
modifizierte Variante des Given-Clause Algorithmus gesteuert. Die Konfiguration
des Beweisvorgangs ist duferst flexibel, wie in [Sch21] (S. 17) beschrieben, und
kann durch eine Vielzahl von Parametern sowie den Einsatz diverser Heuristiken
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beeinflusst werden.

Besonders interessant fiir diese Arbeit ist die Moglichkeit, dem Eprover eine Heu-
ristik in Form einer ,,Clause Evaluation Function“, bezeichnet als <eval-fun>,
zuzuweisen, wie in [Sch21] (S. 17) erldutert. Die Funktion beeinflusst die Auswahl
von Klauseln im Eprover, um neue Schlussfolgerungen zu ziehen und Inferenzen
zu bilden. Dies ermoglicht eine gezielte Steuerung des Beweisprozesses.

Gemafs [Sch21] (S. 22) wird eine Heuristik wie folgt definiert:

(<heu-element>, ..., <heu-element>) (3.1)

Hierbei ist jedes <heu-element> ein sogenanntes heuristisches Element, das laut
[Sch21] (S. 22) wie folgt definiert ist:

<int>#*<eval-fun> (3.2)

Dabei gibt <int> einen ganzzahligen Wert an, der den Anteil der Klauseln be-
stimmt, die von der Heuristik bewertet werden sollen, und <eval-fun> steht fiir
eine Evaluationsfunktion.

Ein Beispiel fiir eine Heuristik mit zwei heuristischen Elementen wiére:

Beispiel 3.1. (5*<eval-fun>, 1*<eval-fun>)

Dies bedeutet, dass von jeder Gruppe von sechs Klauseln fiinfmal die erste und
einmal die zweite Evaluationsfunktion angewendet wird.

Eine ,,Clause Evaluation Function (<eval-fun>) wird geméf [Sch21] (S. 21) als
eine Instanziierung einer ,,Generic Weight Function® definiert.

Eine ,,Generic Weight Function®, ist geméf [Sch21] (S. 20) eine Funktion, die einer
Klausel einen Wert zuordnet, wobei Klauseln mit niedrigeren Werten bevorzugt
ausgewahlt werden. Eine solche Funktion besteht aus einer sogenannten ,,Priority
Function” (<prio-fun>) und einer Reihe von Parametern, die die ,,Generic Weight
Function,, beeinflussen.

Die ,,Priority Function“ (<prio-fun>) identifiziert nach [Sch21| (S. 17) eine Teil-
menge der Klauseln. Dies ist jedoch fiir Heuristiken laut [Sch21] (S. 17) weniger
sinnvoll, da die Heuristik in der Regel auf alle Klauseln angewendet werden soll,
die Auswahl einer echten Teilmenge von Klauseln ist eher zur Beeinflussung der
Suchstrategie gedacht.

Aus diesem Grund wurde in dieser Arbeit lediglich die in [Sch21] (S. 20) definierte
,Priority Function“ ConstPrio gewahlt, die alle Klauseln als Teilmenge auswéhlt,
was im Rahmen einer Heuristik sinnvoll ist.

Folgende ,,Generic Weight Functions® wurden im Rahmen dieser Arbeit verwendet.
Die ,FunWeight Funktion® spielt eine zentrale Rolle in dieser Arbeit, da sie es er-
moglicht, Funktionssymbolen bestimmte Werte zuzuweisen, die anschlieftfend zur
Bewertung von Klauseln verwendet werden.

Die Definition der ,,FunWeight Funktion® lautet laut [Sch21] (S. 21) wie folgt:

FunWeight (prio, fweight, vweight, termpen, litpen, posmult, fun : fweight, . . .)

Im Folgenden wird die Bedeutung der Parameter auf Basis von [Sch21] (S. 20-21)
in Form einer Tabelle néher erlédutert:
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Parameter Bedeutung

Prio Die oben beschriebene ,,Priority Function®.

fweight Der Wert, mit dem Funktionssymbole belegt werden.

vweight Der Wert, mit dem Variablen belegt werden.

termpen Multiplikator fiir maximale Terme beziiglich der Literale
nach der definierten Termordnung.

litpen Multiplikator fiir maximale Literale nach der definierten
Termordnung.

posmult Multiplikator fiir positive Literale.

fun : fweight... |Eine Reihe von Gewichten fiir Funktionssymbole, die an-
stelle des Wertes, der in fweight definiert ist, verwendet
werden.

Tabelle 3.1: Erklarung der Parameter fiir die ,,FunWeight Funktion“ geméfs [Sch21]
(S. 20-21).

Durch die Parameter der ,,FunWeight Funktion“ werden den einzelnen Symbolen
und Variablen in einer Klausel Werte zugewiesen. Diese Werte werden anschliefiend
addiert, um eine finale Bewertung fiir die Klausel zu ermitteln.

Ein mogliches Beispiel fiir die ,,FunWeight Funktion* wére:

Beispiel 3.2. FunWeight(ConstPrio, 2, 1, 1, 1, 1, :2, g:5, j:3, a:0, b:0)

Hierbei représentieren die Symbole f, g, j, a, b jeweilige Funktionssymbole.
Eine weitere ,,Generic Weight Function®, die in der Arbeit verwendet wurde, ist
die ,,FIFOWeight Funktion“. Diese ist geméf [Sch21] (S. 21) wie folgt definiert:

FIFOWeight (prio)

Hierbei ist prio eine ,,Priority Function“. Die ,,FIFOWeight Funktion* ordnet die
Klauseln nach dem FIFO-Prinzip (First-In-First-Out) und bewertet sie entspre-
chend, wobei zuletzt verarbeitete Klauseln einen niedrigeren Wert erhalten.

Ein Beispiel fiir die Verwendung der ,,FIFOWeight Funktion“ konnte wie folgt
aussehen:

Beispiel 3.3. FIFOWeight (constPrio)

Gemafs [Sch21] (S. 22) kann eine Heuristik durch den Parameter -x an den Eprover
mitgegeben werden. Ein Beispiel fiir den Aufruf des Eprovers mit einer solchen
Heuristik ware wie folgt:

Beispiel 3.4. ./eprover -x’(5*FunWeight(ConstPrio,2,1,1,1,1, £:2, g:5, j:3, a:0, b:0),
I*FIFOWeight(ConstPrio))” LUSK6.lop

Wobei ,,LUSKG6.lop* eine Datei ist, die das zu beweisende Ziel zusammen mit Axio-
men enthalt.

Dem Eprover kann geméfs [Sch21] (S. 6) ein Problem in Préadikatenlogik gegeben
werden, welches dann vor dem Beweisvorgang in Klauselform umgewandelt wird.
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Der Eprover unterstiitzt laut [Sch21] (S. 33) eine Bandbreite an Eingabeformaten.
Insbesondere wird in dieser Arbeit die TPTP-Syntax verwendet, die geméf [Sch21]
(S. 34) vom Eprover unterstiitzt wird. Die TPTP-Syntax ist die standardisierte
Eingabesyntax fiir Theorembeweiser, weshalb Eprover und auch Adimen-SUMO
diese nutzen.

In Bezug auf die Ausgabeoptionen bietet Eprover nach [Sch21] (S. 38) eine viel-
faltige Auswahl an Formaten sowie, laut [Sch21] (S. 36), zahlreiche Moglichkeiten
zur Anpassung der Ausgabe iiber Output-Levels. Gemaf [Sch21] (S. 38) kann ein
,prove-object” generiert werden, das detaillierte Informationen iiber den Beweis-
vorgang enthélt. Zusétzlich kénnen nach [Sch21] (S. 40-41) Ressourceninformatio-
nen und spezifische Details zum Beweisprozess ausgegeben werden, wie beispiels-
weise die Anzahl der Schritte im Saturationsalgorithmus, wie im Abschnitt
beschrieben, die fiir das Erreichen des Beweises erforderlich sind, sowie Angaben
zu den verarbeiteten Klauseln und anderen relevanten Aspekten.

Dies ist insbesondere fiir die Analyse des Beweisprozesses im Rahmen der Arbeit
interessant.

Eprover wurde im Rahmen dieser Arbeit verwendet, da er nach [Sch21] (S. 3) in
der wissenschaftlichen Gemeinschaft etabliert ist und mehrfach ausgezeichnet wur-
de laut [epr]. Aukerdem ist er in der Anleitung [Sch21] sehr gut dokumentiert. Ein
weiterer Vorteil des Eprovers besteht darin, dass er in C programmiert wurde, was
ihn besonders schnell macht. Dariiber hinaus bietet er eine hohe Anpassbarkeit
des Beweisvorgangs sowie der Ein- und Ausgabe, wie bereits erwahnt.

3.2 Auswahl des Sprachmodells

Das Ziel ist es, mithilfe eines Large Language Models einen Wert fiir die seman-
tische Ahnlichkeit zwischen einem zu beweisenden Ziel und einem Symbol zu be-
rechnen. Auf dieser Grundlage kann dann eine Vorhersage getroffen werden, ob
ein Symbol gut oder weniger gut zu einer Beweisaufgabe passt. Die Werte fiir die
Symbolnamen konnen anschliefend Eprover iibergeben werden, der dann basie-
rend darauf die Klauseln gezielt auswéhlen kann.

Ein Ansatz, wie in [BGMIM20| (S. 232) beschrieben, besteht darin, ein Modell
auszuwahlen, das einen Einbettungsvektor fiir einen Text berechnet. Anschlieffend
kann, gemaf [BGMIM20| (S. 236), die Kosinuséhnlichkeit verwendet werden, um
die Einbettungsvektoren verschiedener Texte miteinander zu vergleichen.

Die Kosinuséhnlichkeit zwischen zwei Vektoren ¥ und o ist geméf [JM23] (S. 11)
wie folgt definiert:

— —

v-w

cosine(, w) ERIE
Die Kosinusédhnlichkeit berechnet somit den Winkel zwischen den beiden Vektoren.
Die Einbettungsvektoren dhnlicher Texte haben demnach einen Wert, der nahe bei
Eins liegt. Null bedeutet, dass die Texte neutral sind, und minus Eins bedeutet,
dass die Texte sehr verschieden voneinander sind.
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goal

symbol

Abbildung 3.1: Kosinusidhnlichkeit zwischen Ziel- und Symbol-Embedding in einem
dreidimensionalen Vektorraum basierend auf [JM23] (S. 11).

Ein grofes Sprachmodell, das Einbettungsvektoren berechnet, welche mittels der
Kosinusdhnlichkeit verglichen werden konnen, ist das ,,al1-MinilM-L6-v2‘¢. Ge-
méfs [all] bildet dieses Modell einen 256 Zeichen langen Text auf einen 384-
dimensionalen Vektorraum ab, codiert dessen semantische Bedeutung und kann
beispielsweise fiir Vergleiche verwendet werden. Das Modell besteht aus 22,7 Mil-
lionen Parametern und wurde mit einer Milliarden Trainingsdaten trainiert. Es
wurde wahrend der von Hugging Face organisierten Community-Week using JA-
X/Flax for NLP & CV entwickelt.

Es wurde fiir diese Arbeit gewéhlt, da es den oben genannten Anforderungen ent-
spricht, gut dokumentiert ist und eines der am meisten heruntergeladenen Modelle
auf Hugging Face ist, um die semantische Bedeutung von Texten zu vergleichen.
Das Modell wurde feinabgestimmt, wie in Kapitel beschrieben, um die Ahnlich-
keit zwischen einem zu beweisenden Ziel und einem Symbolnamen zu bestimmen.

3.3 Auswahl der Wissensbasis

Um das Sprachmodell zu trainieren und fiir spatere Analysen werden Daten bend-
tigt. Hierfiir wird eine Wissensbasis benétigt, aus der die Daten generiert werden
kénnen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Ontologie fiir die Wissensbasis ver-
wendet.

Laut [GOS09| (S. 1) beschéftigt sich die Ontologie philosophisch gesehen mit der
Natur und Struktur der Realitét.

In der Informatik ist eine Ontologie geméfs [GOS09] (S. 2) ein Informationsobjekt,
das darauf abzielt, formal die Struktur eines Systems zu beschreiben, indem alle
relevanten Entitdten und Relationen zwischen den Entitdten basierend auf Beob-
achtungen festgelegt werden.

Gemaéfs [ALR14] (S. 80) ist es wichtig, dass eine Ontologie in einer formalen Sprache
beschrieben wird. Dabei entsteht ein Kompromiss zwischen der Ausdrucksstérke

der formalen Sprache und ihrer effizienten Berechenbarkeit.
In dieser Arbeit wurde die Adimen-SUMO-Ontologie verwendet. Adimen-SUMO
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basiert laut [ALRI4] (S. 81) auf SUMO (Suggested Upper Merged Ontology)
INPOT].

Eine Upper Ontology ist laut [ALRI4] (S. 83) eine Ontologie, die sich mit Kon-
zepten, Relationen und Axiomen beschéftigt, die generisch und abstrakt sind. Al-
lerdings bieten Upper Ontologies eine Struktur, um eine doménenspezifische On-
tologie zu erstellen.

Ein Problem von SUMO ist geméaf [ALRI14] (S. 83-84), dass die Ontologie in
SUMO-KIF, einem Dialekt von KIF (Knowledge Interchange Format), vorliegt.
Das Problem von SUMO-KIF ist laut [ALR14] (S. 84), dass SUMO-KIF die Be-
schreibung von Wissen in Form vieler unterschiedlicher Logiken erlaubt und nicht
ausschlieflich in Pradikatenlogik ist. Dadurch ist es geméf [ALR14] (S. 81) schwie-
rig, groke Ontologien wie SUMO mit Beweisern zu verarbeiten.

Um dieses Problem zu l6sen, wurde gemaf [ALR14] (S. 80) Adimen-SUMO entwi-
ckelt. Es handelt sich dabei um eine Ontologie, in der 88 Prozent der Axiome von
SUMO erfolgreich in Prédikatenlogik erster Stufe {ibersetzt wurden.

Dies hat den Vorteil, dass laut [ALRI14] (S. 81) Theorembeweiser fiir Pradikaten-
logik erster Stufe wie der Eprover verwendet werden konnen, der sehr effizient ist,
um Aussagen in SUMO zu beweisen.

Adimen-SUMO wurde geméf [ALR14] (S. 95) in TPTP-Syntax tibersetzt, welche
im Abschnitt 2.1.2 ndher erlautert wird.

Adimen-SUMO kann als Ontologie zusammen mit Beweisaufgaben heruntergela-
den werden und ist in Form einer Ordnerstruktur organisiert.

Zwei Ordner sind fiir diese Arbeit besonders relevant. Der Ordner ,axioms* enthélt
die aus SUMO iibersetzten Axiome in TPTP-Syntax. Der Ordner ,,goals” enthélt
eine Sammlung von Zielen (goals) bzw. Benchmarks, die anhand des Dateinamens
in verschiedene Kategorien eingeteilt sind. Diese Ziele liegen in Form von ,,Conjec-
tures” in der TPTP-Syntax vor.

Da der Eprover Probleme im TPTP-Format verarbeiten kann, ist es einfach, Be-
weise zu fithren und aus diesen Daten Material fiir Training und Analyse zu gene-
rieren.

Um mehr Daten zu erhalten, wurden auch Beweisprobleme aus dem Projekt ,, Ap-
plying Closed World Assumption® (CWA), das niher in [AGDRI1S| beschrieben
wird, genutzt. Das Projekt enthélt weitere Beweisprobleme, die als zuséatzliche
Daten verwendet wurden.

Fiir diese Arbeit wurde Adimen-SUMO gewéhlt, da es zahlreiche Beweisaufgaben
beinhaltet, die in einer Ontologie untersucht werden kénnen. Die Ziele und Axiome
sind in der TPTP-Syntax in Préadikatenlogik erster Stufe formuliert.

Dadurch kann der in dieser Arbeit verwendete Eprover eingesetzt werden, um zu
versuchen die Ziele zu beweisen.

Ein weiterer Grund fiir die Wahl von Adimen-SUMO ist, dass die Symbolnamen
den Wortern der natiirlichen Sprache sehr dhnlich sind. Dies ist wichtig, da ein
Sprachmodell spiter die semantische Ahnlichkeit zwischen Symbolnamen und den
zu beweisenden Zielen bewerten soll.

Somit kénnen Daten fiir das Training und die Analyse generiert werden.
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3.4 Generierung von Trainings-, Test- und Analyse-Daten

Im Folgenden wird beschrieben, wie die Trainings- und Testdaten fiir das Fine-
tuning des Sprachmodells sowie Daten fiir spédtere Analysen generiert wurden.
Die Analyse-Daten dienen dazu, zu evaluieren, wie gut das trainierte neuronale
Netz mittels des Eprovers performt. Ziel ist es, ein Sprachmodell zu entwickeln, das
beurteilt, wie gut ein logisches Symbol aus einer Klausel (Funktions-, Pradikaten-
oder Konstantensymbol) zu einer gegebenen Beweisaufgabe passt. Basierend dar-
auf werden die Klauseln bewertet und entsprechend vom Given-Clause Algorith-
mus ausgewéhlt.

Um die Beschreibung dieser Daten klarer und versténdlicher zu machen, werden
in diesem Abschnitt und im weiteren Verlauf der Arbeit die folgenden Begriffe
verwendet. Diese Begriffe dienen dazu, die Bezeichnungen von Daten im Zusam-
menhang mit einem Beweis, der mithilfe eines Beweisers durchgefiihrt wurde, zu
vereinfachen:

e Positive Klauseln (synonym: positiv bewertete Klauseln): Klauseln, die vom
Beweiser verarbeitet wurden und im Beweis vorkommen.

e Negative Klauseln (synonym: negativ bewertete Klauseln): Klauseln, die vom
Beweiser verarbeitet wurden, aber nicht im Beweis vorkommen.

e Positive Symbole (synonym: positiv bewertete Symbole): Symbole, die in min-
destens einer positiven Klausel vorkommen.

e Negative Symbole (synonym: negativ bewertete Symbole): Symbole, die in
mindestens einer negativen Klausel, aber in keiner positiven Klausel vorkom-
men.

e Neutrale Symbole (synonym: neutral bewertete Symbole): Symbole, die weder
in positiven noch in negativen Klauseln vorkommen und somit im Kontext des
Beweisvorgangs vom Beweiser nicht verwendet wurden.

Ein Trainingsdatum besteht aus einer Beweisaufgabe, einem Symbol und einem
Score, der angibt, wie gut das Symbol zur Beweisaufgabe passt. Die Trainingsda-
ten sind somit ein 3-Tupel, bestehend aus (Beweisaufgabe, Symbol, Score). Die
Trainings-, Test- und Analyse-Daten wurden unter Verwendung von Adimen-
SUMO 2.6 und dem Applying CWA Projekt generiert.

Die Beweisaufgaben im Goals-Ordner von Adimen-SUMO und Applying CWA las-
sen sich entsprechend ihrer Namen in Kategorien sortieren.

Nachfolgend ist das Ergebnis der Kategorisierung der Beweisaufgaben zu sehen:
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Kategorie Anzahl der
Beweisaufgaben

whiteBoxTruthTest 8010
whiteBoxFalsityTest 8010
negated AntonymPattern 3004
antonymPattern 3004
negated AgentRelation 829
negatedMultipleMapping 151
resultRelation 788
negatedCommonSubclassEvent 2011
commonSubclassEvent 2011
negatedResultRelation 788
instrumentRelation 348
negatedSubclassEvent 350
negatedInstrumentRelation 348
agentRelation 829
multipleMapping 151
equalEvent 24
subclassEvent 350
negatedEqualEvent 24
goal 64

Tabelle 3.2: Ergebnis der Kategorisierung der Beweisaufgaben von Adimen-SUMO.

Kategorie Anzahl der
Beweisaufgaben
negatedNounHyponymPattern 268
verbHyponymPattern 9268
negated AntonymPattern 2039
antonymPattern 3017
negated VerbHyponymPattern 3017

Tabelle 3.3: Ergebnis der Kategorisierung der Beweisaufgaben von Applying CWA.

Um die Beweisaufgaben mithilfe von Eprover zu losen, ist eine Wissensbasis
in Form von Axiomen erforderlich. Diese Axiome sind in in der Datei ,adi-
men.sumo.tstp”“ im entsprechenden Axiom-Ordner von Adimen-SUMO und Ap-
plying CWA zu finden. Jede Beweisaufgabe wurde zusammen mit den Axiomen in
einer Datei gespeichert, um sie mit dem Eprover l6sen zu kénnen. Anschliefsend
wurden die Beweisaufgaben mithilfe des Eprovers versucht zu l6sen, indem der
folgende Befehl verwendet wurde:

eprover ,,Pfad zum Ziel mit Axiomen‘‘ -auto -silent
-training-examples=3 -proof-object -cpu-limit=15 -R

-outfile=, Pfad zum Speichern des Outputs‘‘.
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Nachfolgend wird eine kurze Erlduterung der Optionen gegeben. Eine umfassende
Beschreibung kann durch den Befehl eprover -h abgerufen werden.

Option

Erklarung

—auto

—silent

—training-
examples=3
—proof-object
—cpu-limit=15

-R
—outfile

Automatischer Modus des Eprover, der versucht,
Beweise automatisch zu finden, indem verschie-
dene Suchstrategien und Heuristiken angewendet
werden. Dariiber hinaus nutzt der Eprover die Se-
lektionstechnik SInE, um die Menge der Axiome
zu reduzieren.

Stiller Modus, bei dem der Eprover keine zuséatzli-
che Ausgabe generiert, aufser dem Beweis falls die-
ser gefunden wurde.

Klauseln, die nicht im Beweis enthalten sind, wer-
den fiir das Training mit , trainneg” markiert, wih-
rend Klauseln, die im Beweis enthalten sind, mit
,trainpos markiert werden.

Generiert ein Objekt, das den Beweis reprisen-
tiert, falls einer gefunden wurde.

Begrenzt die CPU-Zeit in Sekunden, die Eprover
fiir die Suche nach einem Beweis verwenden kann.
Gibt die verwendeten Ressourcen aus.

Spezifiziert den Pfad zur Ausgabedatei, in welcher
die Ausgabe des Eprovers gespeichert wird.

Tabelle 3.4: Erlauterung der Aufrufoptionen des Eprovers.

Die Ausgabe des Eprovers wurde in zwei Kategorien unterteilt: Beweise, die er-
bracht werden konnten, und Beweise, die nicht erbracht werden konnten. Die Be-
weisziele der nicht erbrachten Beweise wurden fiir spatere Analysezwecke aufbe-
wahrt, wahrend die erbrachten Beweise fiir das Training des neuronalen Netzes

verwendet wurden.

In der folgenden Tabelle sind die Anzahl der erbrachten und nicht erbrachten Be-
weise fiir jede Kategorie aufgefiihrt.
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Kategorie Anzahl erbrachter Anzahl nicht
Beweise erbrachter Beweise

agentRelation 4 825
antonymPattern 227 2777
commonSubclassEvent 580 1431
equalEvent 0 24
goal 22 39
instrumentRelation 2 346
multipleMapping 0 151
negated AgentRelation 1 828
negated AntonymPattern 23 2981
negated CommonSubclassEvent 0 2011
negated EqualEvent 2 22
negatedInstrumentRelation 0 348
negatedMultipleMapping 1 150
negatedResultRelation 3 785
negatedSubclassEvent 0 350
resultRelation 10 778
subclassEvent 83 267
whiteBoxFalsity Test 0 8010
whiteBoxTruthTest 3917 4093

Tabelle 3.5: Anzahl der erbrachten und nicht erbrachten Beweise nach Kategorien

von Adimen-SUMO.

Kategorie Anzahl erbrachter Anzahl nicht
Beweise erbrachter Beweise
antonymPattern 303 2714
negated AntonymPattern 27 2990
negatedNounHyponymPattern 370 8898
negatedVerbHyponymPattern 24 2015
nounHyponymPattern 3209 6059
verbHyponymPattern 391 1648

Tabelle 3.6: Anzahl der erbrachten und nicht erbrachten Beweise nach Kategorien
von Applying CWA.

Aus den Tabellen [3.5] und [3.6]ist ersichtlich, dass nur ein Bruchteil aller Beweispro-
bleme gelost werden konnte. Von insgesamt 31073 Beweisproblemen in Adimen-
SUMO wurden 4857 erfolgreich gelost, wihrend von 28648 Beweisproblemen in
Applying CWA 4324 erfolgreich gelost wurden. Insgesamt konnten 9199 Beweis-
probleme von 59721 erfolgreich gelést werden.

Die vorhandenen Beweise wurden aufgeteilt, wobei 80 Prozent der Beweise fiir das
Training des Sprachmodells verwendet wurden und die Beweisziele der verbleiben-
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den 20 Prozent fiir die spétere Analyse des Sprachmodells genutzt wurden. Dabei
wurden Kategorien, in denen keine erbrachten Beweise vorliegen, vernachlassigt.

Kategorie Anzahl Beweise fiir|/Anzahl Beweise fiir
das Training die Analyse

agentRelation 3 1
antonymPattern 181 46
commonSubclassEvent 463 117

goal 17 )
instrumentRelation 1 1
negated AgentRelation 0 1
negated AntonymPattern 18 5
negated EqualEvent 1 1
negatedMultipleMapping 0 1
negatedResultRelation 2 1
resultRelation 7 3
subclassEvent 66 17
whiteBoxTruthTest 3133 784

Tabelle 3.7: Anzahl der erbrachten Beweise nach Kategorien fiir das Training und
die Analyse des Sprachmodells von Adimen-SUMO.

Kategorie Anzahl Beweise fiir|/Anzahl Beweise fiir
das Training die Analyse

antonymPattern 241 61

negated AntonymPattern 21 6
negatedNounHyponymPattern 295 75
negatedVerbHyponymPattern 19 5
nounHyponymPattern 2567 642
verbHyponymPattern 312 79

Tabelle 3.8: Anzahl der erbrachten Beweise nach Kategorien fiir das Training und
die Analyse des Sprachmodells von Applying CWA.

Die Tabellen [3.7/ und [3.8§) zeigen, dass von Adimen-SUMO insgesamt 3892 erbrach-
te Beweise fiir das Training und 983 erbrachte Beweise fiir die Analyse verwendet
wurden. Von Applying CWA wurden 3455 erbrachte Beweise fiir das Training und
868 erbrachte Beweise fiir die Analyse genutzt. Zusammen wurden somit 7347
erbrachte Beweise fiir das Training und 1851 erbrachte Beweise fiir die spétere
Analyse verwendet.

Um sowohl positive Trainingsdaten zu erzeugen als auch negative, wurden die
positiven Klauseln (Klauseln, die in dem Beweis vorkommen), und die negativen
Klauseln (Klauseln, die nicht in den Beweisen vorkommen), voneinander getrennt.
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Hierbei wurde die Tatsache ausgenutzt, dass die Option -training-examples=3
negative Klauseln mit ,trainneg und positive Klauseln mit ,trainpos* markiert.
Damit beurteilt werden kann, wie gut ein Symbol zu einer Beweisaufgabe passt,
mittels eines grofsen Sprachmodells, ist es erforderlich, die Beweisaufgabe, die in
Préadikatenlogik vorliegt, in natiirlicher Sprache zu verbalisieren.

Zum Verbalisieren der Beweisaufgaben und zum Extrahieren von Symbolnamen
aus den Klauseln war die Entwicklung eines Parsers fiir die TPTP-Syntax erfor-
derlich.

Fir diesen Zweck wurde ein Parse-Baum generiert, angelehnt an [NSS20]. Die
folgenden Grammatikregeln wurden basierend auf [tpt] entwickelt und fiir den
Top-Down-Parser verwendet:

e (formula) ::= ((formula)) | (formula) => (formula) |
(formula) <=> (formula) | (formula)|(formula) | (formula)& (formula) |
I[{(variable), ..., (variable)|(formula) | ?[(variable), ..., (variable)](formula) |

~ (formula) | (predicate) | (formula)
. gpredicagte) ::= (atomic) ((term), . .., (term)) | (term)=(term) | (term)!=(term) |
atomic
{

e (term) ::= (variable) | (function)((term), ..., (term)) | (constant)

Beispiel 3.5. Seien A, B und D nullstellige Préadikate, p ein einstelliges Préadikat
und c eine Konstante.

Die Formel (A => B)|(p(c)&D) kénnte beispielsweise mit folgenden Grammati-
kregeln geparst werden:

Grammatikregeln Zeichenketten
(formula) ::= (formula) | (formula) (A => B)|(p(c)&D)
(formula) ::= ((formula)) (A=>B)
(formula) ::= (formula) => (formula) A=>B
(formula) ::= (predicate) A
(predicate) ::= (atomic) A
(formula) ::= (predicate) B
(predicate) ::= (atomic) B
(formula) ::= ((formula)) (p(c)&D)
(formula) ::= (predicate) D
(predicate) ::= (atomic) D
(formula) ::= (formula)& (predicate) p(c)&D
(formula) ::= (predicate) p(c)
(predicate) ::= (atomic)((term), ... (term)) p(c)
(term) ::= (constant) c
(formula) ::= (predicate) D
(predicate) ::= (atomic) D

Tabelle 3.9: Beispiel fiir das Parsen einer Formel in TPTP-Syntax mit den ent-
sprechenden verwendeten Grammatikregeln.
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Ein moglicher Parse-Baum fiir die Formel (A => B)|(p(c)&D) sieht wie folgt aus:

(formula)
e
(formula) | ((formula))
N N
(formula) => (formula) (formula) & (formula)
(predicate) (predicate) (predicate) (predicate)
(atomic) (atomic)  (atomic)((term)) (atomic)
/ N
A B (constant) D

C

Abbildung 3.2: Beispiel fiir einen Parse-Baum einer Formel in TPTP-Syntax.

Zur Verbalisierung der Beweisaufgaben wurde der Parsebaum rekursiv durchlaufen
und die syntaktischen Elemente wurden in Anlehnung an [MHO07] wie folgt in
natiirliche Sprache iibersetzt:
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Syntaktische Elemente |Natiirliche Sprache
& and
| or
~ not
= is equal to
I = is not equal to
& is equivalent to
= implies that
Nz, ..., @, for all z; and ... and z,,
ey, there exists at least one x; and ... and =z,
true is true
false is false
prdicateName predicateName
prdicateName(z;) x1 predicateName
prdicateName(z1, x2) x1 predicateName xo
prdicateName(xy,...,z,) |predicateName of z; and ... and z,
constantName constantName
functionName(z;) x; functionName
functionName(z, z5) z1 functionName zo
functionName(z1,...,x,) |functionName of z; and ... and z,

Tabelle 3.10: Ubersetzung der syntaktischen Elemente in natiirliche Sprache.

Die Position eines Terms in einem Satz variiert je nach Stelligkeit des Préadikats
oder der Funktion. Dies liegt daran, dass solche Muster haufig im Satzbau vor-
kommen. Ein Beispiel hierfiir ist das zweistellige Pradikat walksTo(z,y), das als
walks to y iibersetzt wird.

Fiir die Ubersetzung von Symbolnamen in natiirliche Sprache wurde das in [Sch22)
beschriebene Mapping verwendet. Dieses bildet 3179 Symbolnamen auf 2561 Wor-
ter und Satze in natiirlicher Sprache ab. Die unterschiedlichen Zahlen ergeben sich
daraus, dass manche logischen Symbole auf dasselbe Wort abgebildet bzw. mit
diesem iibersetzt werden.

Ein Problem bestand darin, dass einige Worter in natiirlicher Sprache teilweise
mit Unterstrichen geschrieben sind oder im Camel Case vorliegen.

Die Symbolnamen wurden aus diesem Grund sowohl an den Unterstrichen als auch
an den Stellen, an denen sich die Grof- und Kleinschreibung dndert (Camel Case),
getrennt. Dies geschieht, da diese hdufig benutzt werden, um zusammengesetz-
te komplexe Zusammenhdnge auszudriicken. Zum Beispiel wird der Symbolname
,isSuny“ zu ,,is Sunny* aufgeteilt.

Beispiel 3.6. Die Formel isSunny(x)& ~ isRaining(z) => goodDay(z) in TPTP-
Syntax (siehe Kapitel [2.1.2) wird somit wie folgt in natiirliche Sprache iibersetzt:
x is sunny and not x is raining implies that x good day.

Die Ubersetzung ist nicht besonders prizise, jedoch besteht die Hoffnung, dass die
syntaktische Struktur der Ubersetzung ausreicht, um vorherzusagen, wie gut ein
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Symbol zu der tibersetzten Beweisaufgabe passt.

Ebenfalls miissen die Symbolnamen aus den Klauseln extrahiert und iibersetzt
werden.

Zur Extraktion und Ubersetzung der Symbolnamen aus den Klauseln wurde eben-
falls der Parsebaum rekursiv durchlaufen.

Dabei wurden die einzelnen Symbolnamen (Pradikatensymbole, Funktionsymbole,
Konstantensymbole) aus den positiven und negativen Klauseln extrahiert.

Die einzelnen Symbolnamen wurden, wie bereits oben beschrieben, mithilfe der
Datei, welche die Symbolnamen auf natiirliche Sprache abbildet, iibersetzt.

Fiir jedes der 2561 Worter und Sitze aus der Datei, die potenzielle Ubersetzungen
fiir die Symbolnamen darstellen, wurde ein Wert berechnet. Dieser Wert gibt an,
wie gut der iibersetzte Symbolname zu einer iibersetzten Beweisaufgabe passt.
Bei der Berechnung der Werte wurden folgende Unterscheidungen getroffen:

1. Ubersetze Symbolnamen, die in einem Beweis vorkommen (Symbole aus posi-
tiven Klauseln).

2. Ubersetze Symbolnamen, die vom Beweiser verarbeitet wurden, jedoch nicht in
einem Beweis auftreten (Symbole aus negativen Klauseln, die in keiner positiven
Klausel vorkommen).

3. Potenzielle Ubersetzungen fiir Symbolnamen, die weder im Beweis auftreten
noch vom Beweiser verarbeitet wurden (Symbole weder aus positiven noch aus
negativen Klauseln).

Symbolnamen, die in einem Beweis auftauchen, wurden positiv bewertet, da sie
vom Beweiser verwendet wurden und einen Beitrag zum Beweis geleistet haben.
Die Relevanz der iibersetzten Symbolnamen, die in einem Beweis auftreten, wurde
jeweils anhand ihres sogenannten TF-IDF-Werts bestimmt.

Der TF-IDF-Wert ist eine Heuristik, die die Relevanz eines Begriffs fiir ein Doku-
ment angibt. Laut [Rob04] (S. 503) ist TF-IDF ein Gewichtungsschema geméfs der
Struktur TF * IDF.

Es gibt verschiedene Ansétze, um den IDF-Wert und den TF-Wert zu berechnen.
IDF steht fir inverse Dokumentenfrequenz (Inverse Document Frequency). Die
zugrunde liegende Idee laut [Rob04] (S. 503) ist, dass ein Begriff, der in vielen
Dokumenten vorkommt, weniger Gewicht erhalten sollte als ein Begriff, der in nur
wenigen Dokumenten vorkommt.

Gemaéfs [Rob04] (S. 504) kann der IDF-Wert wie folgt definiert werden:

(1) = logyo( )
n;

Hierbei steht ¢; fir den Term t;, N fiir die Anzahl der Dokumente und n; fir die
Anzahl der Dokumente, in denen ¢; vorkommt.
Nach [Rob04] (S. 506) kann der IDF-Wert auch als die Menge an Informati-
on interpretiert werden, die der Begriff ¢; trégt, basierend auf dem Shannon-
Informationstheorem.
DF steht fiir Dokumentenhéufigkeit (Document Frequency). Vereinfacht gesagt
gibt die Dokumenthéaufigkeit an, wie oft ein Begriff in einem Dokument vorkommt.
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Laut [Rob04] (S. 503) deutet ein hoherer Wert darauf hin, dass der Begriff fiir das
Dokument wichtiger ist.

Im Gegensatz zur Definition in [Rob04] (S. 513) wurde in dieser Arbeit der TF-
Wert geméfs [JM23] (S. 12) festgelegt:

tf(tZ y dj ) -

1 + logy(count(t;,d;)) fiir count(t;,d;) >0
sonst

Hierbei steht ¢; fiir den Term ¢;, d; fiir das Dokument d; und count(¢;, d;) fiir die
Anzahl der Vorkommen des Terms ¢; im Dokument d;.
Die vollstandige Formel fiir den TF-IDF-Wert lautet wie folgt:

Der TF-IDF-Wert wurde wie bereits erwahnt verwendet, um die Relevanz eines
tibersetzten Symbolnamens aus einem Beweis (Symbole aus positiven Klauseln) fiir
eine Beweisaufgabe zu bestimmen. Alle iibersetzten Symbolnamen eines Beweises
wurden als ein Dokument betrachtet. Zur Berechnung der TF-IDF-Werte wurden
dann alle Beweise aus den Trainingsdaten herangezogen.

Auf diese Weise kann der Beitrag eines Symbols bzw. die Bedeutung eines Symbols
fiir den entsprechenden Beweis ermittelt werden.

Beispiel 3.7. Angenommen, es liegen zwei Beweisaufgaben GG; und G5 vor, jeweils
mit den entsprechend iibersetzten und extrahierten Symbolnamen, die im Beweis
vorkommen.

G_1:{
"for all humans humans drink water": {
"positiveSymbols": ["wine", "wine"],
}
}
G_2:4{
"there exists at least one human human eats apples": {
"positiveSymbols": ["wine", "meal"],

}

O © 00 N DOk W

}

=

Listing 3.1: Beweisaufgaben mit extrahierten iibersetzten Symbolnamen.

Dadurch konnen die folgenden TF-IDF-Werte fiir die Symbole berechnet werden:
Fiir ,,for all humans humans drink water:

2
tfidf(wine, G1) = (1 + log;o(1 + 1)) * 10g10(§) =0
Fiir ,,there exists at least one human human eats apples™:
2
tfidf(wine, Go) = (1 + log;(1)) * 10%10(5) =0

2
tfidf(meal, Go) = (1 + log;o(1)) * 10g10(I) = log((2)

Die nachfolgenden Trainingsdaten konnen fiir die beiden Beweisaufgaben G; und
G4 erstellt werden:
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(,for all humans humans drink water,  wine®, 0)
(,,there exists at least one human human eats apples”, , wine®, 0)
(,,there exists at least one human human eats apples”, ,meal”, log(2))

Symbolnamen, die nicht im Beweis auftauchen, jedoch vom Beweiser verarbeitet
wurden, wurden negativ bewertet. Dies liegt daran, dass sie vom Beweiser verar-
beitet wurden, aber keinen Beitrag zum Beweis geleistet haben. Aus diesem Grund
sollte die Verarbeitung der Symbole im Beweiser reduziert werden.

Ein Wert dafiir, wie negativ ein Symbolname zu einer Beweisaufgabe zu bewerten
ist, wurde anhand der H&ufigkeit berechnet. Symbole, die haufiger vom Beweiser
verarbeitet wurden, ohne einen Beitrag zum Beweis zu leisten, sind negativer zu
bewerten als Symbole, die weniger oft verarbeitet wurden.

Beispiel 3.8. Angenommen, folgende Beweisaufgabe (G ist gegeben, zusammen mit
den entsprechenden iibersetzten extrahierten Symbolnamen, die vom Beweiser ver-
wendet wurden, aber nicht im Beweis vorkommen.

G_1:4
"for all humans humans drink water": {
"negativeSymbols": ["car", "car", "chair"]

}

T W N

Listing 3.2: Beweisaufgabe mit extrahierten iibersetzten Symbolnamen.

Die nachfolgenden Trainingsdaten konnen fiir die Beweisaufgabe G erstellt wer-
den:

(,for all humans humans drink water”, ,car”, 2)
(,for all humans humans drink water”, ,,chair®, 1)

Es ist schwierig, die Relevanz der Symbolnamen fiir die Beweisaufgabe zu beur-
teilen, wenn sie nicht im Beweis auftauchen und vom Beweiser nicht verwendet
wurden. Aus diesem Grund wurden sie neutral bewertet und erhalten den Wert
null.

Beispiel 3.9. Angenommen, folgende Beweisaufgabe G ist gegeben, mit den ent-
sprechenden iibersetzten extrahierten Symbolnamen und das Wort ,,cooking”, das
nicht im Beweis enthalten ist und nicht vom Beweiser verwendet wurde:

1 G_1:{

2 "for all humans humans drink water": {

3 "positiveSymbols": ["wine", "wine"],

4 "negativeSymbols": ["car", "car", "chair"]
5 }

6 1}

Listing 3.3: Beweisaufgabe mit extrahierten iibersetzten Symbolnamen.

Das folgende Trainingsdatum fiir das Wort ,,cooking* kann fiir die Beweisaufgabe
(71 generiert werden:
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(,for all humans humans drink water”, ,,cooking®, 0)

Wie bereits in Abschnitt erwahnt, wird fiir den Vergleich der Embeddings die
Kosinusdhnlichkeit verwendet, die auf den reellen Zahlen definiert ist und Werte
im Intervall von 1 bis -1 annimmt. Ein Wert von 1 bedeutet dabei, dass ein Symbol
sehr gut zu einem zu beweisenden Ziel passt, wahrend ein Wert von -1 bedeutet,
dass ein Symbol sehr schlecht zu einem zu beweisenden Ziel passt.

Es ist jedoch nicht garantiert, dass der TF-IDF-Wert im Bereich von 1 und 0 liegt
und dass der berechnete Haufigkeitswert der Symbole, die nicht im Beweis vor-
kommen, aber vom Beweiser verarbeitet wurden, im Bereich von 0 und -1 liegt.
Aus diesem Grund wurde die sogenannte Min-Max-Normalisierung verwendet,
um die Daten zwischen 1 und 0 bzw. 0 und -1 zu normalisieren. Die Min-Max-
Normalisierung ist eine Methode, um Daten in einem bestimmten Intervall zu
normalisieren. Die zugrunde liegende Idee ist recht einfach: Durch eine lineare
Transformation werden die Werte eines Datensatzes so angepasst, dass sie inner-
halb eines definierten Intervalls liegen.

Die Min-Max-Normalisierung wurde in der Arbeit basierend auf [SZKO06] (S. 735)

wie folgt definiert:
(= A) B

Hierbei wird ein Wert x aus einem Intervall [A, B] auf einen Wert 2’ im Intervall
[C, D] abgebildet.

g
D--
Ay
/C'»' Ax
I i I 0
A A B B

Abbildung 3.3: Abbildung zur Herleitung der Min-Max-Normalisierung.

Wie in Abbildung veranschaulicht, erfolgt eine Transformation des Intervalls
[A, B] auf der X-Achse in das Intervall [C, D] auf der Y-Achse. Zunéchst wird jeder
Wert im Intervall [4, B] um den Wert A nach links verschoben. Das bedeutet, dass
fiir eine Zahl = aus dem Intervall [A, B] x — A berechnet wird. Dadurch entsteht
das neue Intervall [A’, B’|. Dieser Schritt dient dazu, das Intervall zum Nullpunkt
hin zu verschieben.

Anschliefsend kann die Gerade g leicht definiert werden. Da der Abstand des ver-
schobenen Intervalls zwischen dem minimalen Wert A und dem maximalen Wert
B beibehalten wird, ergibt sich die Steigung der Geraden als % = (g:?.

Der y-Achsenabschnitt der Geraden ist C, da die Gerade das verschobene Intervall
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auf das Intervall [C, D] abbilden soll.

/%/ mlin é/ max
TF-IDF TF-IDF
Abbildung 3.4: Abbildung zur Herleitung der Min-Max-Normalisierung der TF-
IDF-Werte.

Die TF-IDF-Werte der im Beweis vorkommenden Symbole wurden durch die Min-
Max-Normalisierung wie folgt angepasst: Zunéchst wurden der minimale und der
maximale TF-IDF-Wert fiir einen Beweis aus der Menge aller berechneten TF-
IDF-Werte fiir einen Beweis ermittelt und dann auf das Intervall [0, 1] abgebildet.
Dadurch ergibt sich die folgende Funktion:

(x — min TF-IDF)
(max TEF-IDF — min TF-IDF)

Hierbei bezeichnet ,min TF-IDF*“ den minimalen TF-IDF-Wert, ,,max TF-IDF*
den maximalen TF-IDF-Wert aus der Menge aller TF-IDF-Werte eines Beweises,
und x bezeichnet den jeweiligen TF-IDF-Wert, der normalisiert werden soll.

Die Funktion wird vereinfacht, indem C und D auf 0 und 1 festgelegt werden.
Dadurch wird der y-Achsenabschnitt zu 0, und der Term (C-D) wird zu 1, was
aufgrund der Multiplikation weggelassen werden kann.

Fiir die berechneten Haufigkeitswerte fiir Symbole, die zwar nicht explizit im Be-
weis auftauchen, aber dennoch im Beweisprozess verarbeitet wurden, wurde die
Min-Max-Normalisierung wie folgt angewendet:

Zunéchst wurden die minimale und die maximale Haufigkeit aus der Menge der be-
rechneten Héaufigkeiten fiir einen Beweis ermittelt. Anschlieffend wurden die Hau-
figkeitswerte des Beweises auf das Intervall [—1, 0] abgebildet, indem die Gerade,
die fiir die Normalisierung der TF-IDF-Werte verwendet wurde, lediglich an der
X-Achse gespiegelt wurde. Dadurch ergibt sich die folgende Funktion:

(=1)

Hierbei bezeichnet ,,min Haufigkeit” die minimale Haufigkeit, und ,,max Haufigkeit
die maximale Haufigkeit, aus der Menge aller berechneten Haufigkeitswerte eines
Beweises, und = bezeichnet den zu normalisierenden Haufigkeitswert.
Der Grund fiir die Spiegelung ist, dass die Funktion bei der maximalen Haufigkeit
den Wert -1 und bei der minimalen Héaufigkeit den Wert 0 haben soll.

g(r) =

(x — min Haufigkeit)

9() = (max Héufigkeit — min Héaufigkeit)
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Y

min max
/ Haufigkeit B’ Héaufigkeit
i { i xr

\VJ T

Abbildung 3.5: Abbildung zur Herleitung der Min-Max-Normalisierung fiir die
Héaufigkeitswerte.

Die Trainingsdaten befinden sich durch die obige Min-Max-Normalisierung im In-
tervall [1, —1]. Symbole mit einer Bewertung im Bereich [1, 0] sollten &hnlich zum
Beweisziel sein, da diese Symbole im Beweis auftreten. Symbole mit einer Bewer-
tung von 0, gelten als neutral. Symbole mit einer Bewertung im Intervall [—1, 0]
sollten eine geringe Ahnlichkeit zum Beweisziel aufweisen, da sie vom Beweiser
verarbeitet wurden, ohne einen Mehrwert fiir den Beweis zu liefern.

Es sollte beachtet werden, dass bei jeder Beweisaufgabe sowohl der minima-
le Haufigkeitswert als auch der minimale TF-IDF-Wert aufgrund der Min-Max-
Normalisierung falschlicherweise mit null bewertet wurde, obwohl diese Werte nicht
neutral sind.

Fiir jede der 2561 Beweisaufgaben wurde beurteilt, wie gut jedes Symbol zu der
entsprechenden Aufgabe passt. Somit wurden fiir jede Beweisaufgabe 2561 Trai-
ningsdaten generiert. Jedoch wurden nur 80 Prozent der insgesamt 7347 Aufgaben,
also 5878 Aufgaben, fiir das Training des Sprachmodells verwendet, wahrend 20
Prozent, das entspricht 1469 Aufgaben, zum Testen des Sprachmodells genutzt
wurden. Insgesamt standen somit 15053558 Trainingsdaten fiir das Training und
3762109 Trainingsdaten fiir das Testen zur Verfiigung.

In dieser Arbeit wurden jedoch nicht alle 3762109 fiir das Testen vorgesehenen
Daten fiir das Testen des Sprachmodells verwendet.

Um die Vergleichbarkeit zu erh6hen und den Rechenaufwand zu verringern, wur-
den die Testdaten folgendermafsen generiert: Fiir jede der 1469 Beweisaufgaben
wurden zuféllig 10 positiv bewertete Trainingsdaten (Symbole, die gut zu der Be-
weisaufgabe passen), 15 negativ bewertete Trainingsdaten (Symbole, die nicht gut
zu der Beweisaufgabe passen) und 15 neutrale Trainingsdaten ausgewéihlt. Wenn
weniger Trainingsdaten vorhanden waren, wurden entweder alle verfiigbaren posi-
tiven, alle negativen oder alle neutralen Trainingsdaten verwendet. Dies spiegelt
die tatséchlichen Testdaten wieder, die ebenfalls mehr neutrale und negative Sym-
bole als positive Symbole enthalten.

In der folgenden Abbildung sind sowohl die erzeugten Testdaten als auch alle fiir
das Testen vorgesehenen Daten visualisiert.
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Abbildung 3.6: Alle fiir das Testen vorgesehenen Daten.

Wie in Abbildung zu sehen ist, sind viele der fiir das Testen vorgesehenen
Daten negativ und liegen nahe dem Wert Null.

Actual Values

1.00 . i ‘_
v EELoA e TR .
pp L e b E R A g e :

3 K . x
Fude ¥l SN AN uEE TRAE ) AT
0.75 1 TR g T ..'"i Elk s .’.‘o'#,. Loy r
' NS S AT AT . [ ¥y
22 Ay di s B el BN e Ty :
o DR T Ol ¢ TP A LA :
RECTERN o Bt T :
0.50 i L A — ;_*\"_ :
E TS PE T T Y S T o =T
e AN Wy vemw .
R gl S e, S [
: -

Value

—-0.25

-0.50 —

-0.75 . - .

—-1.00 « Actual Values |
I |

T T
0 10000 20000 30000 40000 50000
Data Point

Abbildung 3.7: Fiir das Testen erzeugte Daten.
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Abbildung zeigt, dass die viele der generierten Testdaten ebenfalls nahe Null
liegen und negativ sind. Daher weisen die generierten Testdaten eine @hnliche
Struktur wie die zum Testen vorgesehenen Daten auf.

Diese Trainings- und Testdaten wurden in drei Listen organisiert: Eine fiir die
verbalisierten Ziele, eine fiir die Symbole und eine fiir die zugehérigen Werte. Die
Organisation erfolgte so, dass das verbalisierte Ziel, das Symbol und der zugehorige
Wert jeweils denselben Index in den Listen haben.

3.5 Fine-tuning des Sprachmodells

Der folgende Abschnitt beschreibt das Fine-tuning des Sprachmodells.

Ein Trainingsdatum besteht aus einem Symbolnamen, einem verbalisierten Ziel
und einem normalisierten Wert. Das Fine-tuning erfolgt durch die Berechnung der
Einbettungsvektoren sowohl fiir das Ziel als auch den Symbolnamen. Anschlie-
Kend wird die Kosinusdhnlichkeit zwischen diesen Vektoren bestimmt. Der daraus
resultierende Verlust, die Abweichung zwischen der Kosinusdhnlichkeit und dem
normalisierten Wert, wird durch die Anpassung der Gewichte und Biases des Mo-
dells reduziert.

Es stellt sich die Frage, inwieweit ein Fine-tuning des urspriinglichen Modells tiber-
haupt notwendig ist. Nachfolgend sind die Vorhersagen des untrainierten Modells
fiir die Testdaten dargestellt.
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Abbildung 3.8: Vergleich der realen und prognostizierten Werte des untrainierten
Sprachmodells.
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Wie in Abbildung dargestellt, weichen die prognostizierten Werte des untrai-
nierten Sprachmodells deutlich von den tatsdchlichen Werten ab. Dies lasst sich
daran erkennen, dass nur sehr wenige Datenpunkte in der Ndhe der ersten Win-
kelhalbierenden liegen.

Interessant ist, dass ein Grofteil der vom Sprachmodell vorhergesagten Werte (pre-
dicted scores) im Bereich zwischen 0 und 0,75 liegt. Dies deutet darauf hin, dass
das Modell dazu tendiert, die Symbolnamen iiberwiegend positiv zu bewerten. Ei-
ne plausible Erklarung hierfiir wére, dass das Sprachmodell darauf trainiert wurde,
semantische Ahnlichkeiten zwischen Wortern oder Sitzen in einem Wertebereich
von 0 bis 1 zu bewerten.

Auf Basis dieser Daten kann davon ausgegangen werden, dass ein Training des
Modells erforderlich ist.

Das Fine-tuning wurde mithilfe von PyTorch durchgefiihrt. PyTorch ist geméaf der
offiziellen Dokumentation [pyt] eine Bibliothek fiir Deep Learning, die GPUs und
CPUs unterstiitzt.

Zunéchst wurden ein PyTorch-Dataset und ein Datal.oader geméfs der Anleitung
[dat] auf der PyTorch-Webseite erstellt.

1

2 class CustomDataset (Dataset):

3 def __init__(self, data_file):

4

5 data = torch.load(data_file)

7

8 self.verbalizedGoals = datal[’verbalizedGoals’]
9 self.symbolNames = datal[’symbolNames’]

10 self .normalizedScores = data[’normalizedScores’]
11 self.length = len(self.verbalizedGoals)

13

14 def __getitem__(self, index):

15 verbalizedGoal = self.verbalizedGoals[index]
16 symbolName = self.symbolNames[index]

17 label = self.normalizedScores[index]

18 return verbalizedGoal, symbolName, label

20

21 def __len__(self):

22 return self.length

Listing 3.4: Dataset fiir die Trainingsdaten.

Die Klasse ,,CustomDataset” implementiert ein benutzerdefiniertes Dataset fiir
Trainingsdaten. Der Konstruktor (__init__) ladt die Trainingsdaten aus einer
Datei. Aus diesen Daten werden verbalisierte Ziele, Symbolnamen und norma-
lisierte Werte extrahiert und in entsprechenden Listen innerhalb der Klasse ge-
speichert. Die Methode ,,__getitem__* liefert ein 3-Tupel bestehend aus dem
verbalisierten Ziel, dem Symbolnamen und dem normalisierten Wert fiir einen
spezifischen Index, der als Argument {ibergeben wird. Die Methode ,,__len__*
gibt die Anzahl der Elemente im Dataset zuriick, indem sie die Lénge der Lis-
te der verbalisierten Ziele verwendet. Der Dataloader fiir dieses Dataset wurde
folgendermafen konfiguriert: ,Dataloader(dataset, batch_size=batch_size,
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shuffle=True)“. Dabei initialisiert der Datal.oader das Dataset mit der spezi-
fizierten batch_size, welche die Anzahl der Datenséitze pro Batch festlegt, und
shuffle=True, was angibt, dass die Daten vor jedem Training zuféllig gemischt
werden.

Die Auswahl der passenden Verlustfunktion ist eine Herausforderung beim Trai-
ning neuronaler Netze. Es existiert eine Vielzahl von Verlustfunktionen, von denen
jede ihre Vor- und Nachteile hat. Abhéngig vom Trainingsziel muss die geeigne-
te Verlustfunktion ausgewéahlt werden, da nicht jede Verlustfunktion zu den ge-
wiinschten Ergebnissen fiihrt. Eine Methode, um die richtige Verlustfunktion zu
finden, besteht darin, verschiedene auszuprobieren.

Zur Definition einer Verlustfunktion fiir das Training wurde folgender Ansatz
verfolgt, bei dem die Kosinusdhnlichkeit zunéchst mit der PyTorch-Funktion
,cosineSimilarity" berechnet wurde. Anschlieffend wurde der mittlere quadrati-
sche Fehler mittels der Funktion ,mseLoss" ermittelt, um die Abweichung zwischen
der berechneten Kosinusdhnlichkeit und dem normierten Zielwert zu minimieren,
wie in der entsprechenden Dokumentation [mse| erldutert.

Die Trainingsdaten zum Testen der Verlustfunktion wurden folgendermafsen er-
zeugt: Fiir jede Beweisaufgabe, die fiir das Training vorgesehen war, wurden jeweils
10 positive, 15 negative und 15 neutral bewertete Symbole zuféllig ausgewahlt.
Waren weniger positive, negative oder neutrale Symbole vorhanden, wurden alle
verfiigharen Symbole ausgewéhlt. Aus diesem Pool an generierten Trainingsdaten
wurden anschliefsend zufallig 5000 Datensitze fiir das Training ausgewéhlt.

Die Auswahl der Trainingsdaten reflektiert die Zusammensetzung der eigentlichen
Trainingsdaten, in denen ebenfalls mehr neutrale und negative Symbole als posi-
tive Symbole vorhanden sind.

Fiir das Testen des mit der Verlustfunktion trainierten Sprachmodells wurden 5000
zufillig ausgewahlte Testdaten aus der Menge der generierten Testdaten verwen-
det.

Zur detaillierten Untersuchung wurde das Sprachmodell iiber drei Epochen hin-
weg trainiert, wobei eine Batchgréfe von 8 verwendet wurde und eine Lernrate
von 0,00005.

Im Folgenden werden die Trainingsergebnisse vorgestellt, die durch die Anwendung
der MseLoss-Funktion erreicht wurden.
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Abbildung 3.9: Darstellung des mittleren Fehlers, des absoluten Fehlers und der
Standardabweichung der absoluten Fehler {iber die Epochen, trainiert mit der
MseLoss-Funktion.

Die Abbildung zeigt eine deutliche Reduktion sowohl des mittleren absoluten
Fehlers als auch der Standardabweichung der absoluten Fehler. Der mittlere Fehler
nahert sich von einem positiven Ausgangswert der Null an, was darauf hinweist,
dass die Vorhersagen des Sprachmodells die tatsdchlichen Werte tendenziell we-
niger iiberschétzen. Nach dem Training der zweiten Epoche wurde der geringste
mittlere absolute Fehler und eine niedrige Standardabweichung der Fehler beob-
achtet.

Basierend auf diesen Ergebnissen wurde entschieden, eine detaillierte Auswertung
des Modells nach dem Abschluss der zweiten Epoche anhand der Testdaten in der
folgenden Abbildung vorzunehmen.
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Abbildung 3.10: Vergleich der realen und prognostizierten Werte des durch die
MseLoss-Funktion trainierten Sprachmodells.

Die in Abbildung dargestellten Daten zeigen eine Annaherung zwischen den
vom Modell vorhergesagten Werten und den tatséchlichen Daten, erkennbar an
ihrer Nahe zur ersten Winkelhalbierenden.

Es zeigt sich jedoch, dass einige vom Sprachmodell prognostizierte Werte erheb-
liche Unterschiede zu den tatsédchlichen Werten aufweisen, insbesondere bei den
tatsachlichen Werten null und eins sowie bei negativen tatsédchlichen Werten. Diese
signifikanten Unterschiede werden auch als Ausreifer (englisch: Outliers) bezeich-
net.

Basierend auf diesen Beobachtungen, wurde die Verwendung der HuberLoss-
Funktion als mogliche Alternative in Erwdgung gezogen.

Eine detaillierte Beschreibung der Huber Loss-Funktion in PyTorch ist in der Quel-
le [hub] zu finden. Laut [hub] verwendet die HuberLoss-Funktion einen Schwellen-
wert, Delta, der zur Fehlerbeurteilung herangezogen wird.

Die Definition der HuberLoss-Funktion in PyTorch lautet:

n:

0.5(z — yn)?, if |z, — yn| < delta
delta - |2, — yn| — 0.5 - delta®, otherwise

Hierbei ist x,, der vom neuronalen Netz vorhergesagte Wert und y,, der tatsdchliche

Wert. Uber alle berechneten Fehler wird anschlieRend der Durchschnitt gebildet,

um den Gesamtfehler zu erhalten.

Ein wesentlicher Vorteil dieser Funktion ist ihre geringere Empfindlichkeit gegen-

iiber Ausreiffern in den Trainingsdaten.
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Nachfolgend sind die Trainingsergebnisse dargestellt, die mithilfe der HuberLoss-
Funktion und einem Delta-Wert von 0,3 erreicht wurden. Der gewahlte Wert von
0,3 basiert auf der Beobachtung in Abbildung [3.10] dass viele Datenpunkte einen
absoluten Fehler von weniger als 0,3 aufweisen, bzw. einen Abstand von 0,3 zur
Winkelhalbierenden haben. Fiir einen Abstand grofer als 0,3 scheint die Anzahl
der Datenpunkte deutlich abzunehmen, was auf das Vorhandensein von Ausreiffern
hindeutet.

Mean Errors

T
0.02 l\\ —8— Residuals Mean Error |
0.01

0.00 \ —— —
N —

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Epochs
Mean Absolute Errors

& T T
I\ —8— Residuals MAE
0.10

0.09 ™

Mean Error

Mean Absolute Error

0.08

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Epochs
Standard Deviation of Absolute Errors

[ T T T
\ —e— Residuals Std Dev of Abs Errors

0.14 \

0.13 R

0.12 \

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
Epochs

Standard Deviation

Abbildung 3.11: Darstellung des mittleren Fehlers, des absoluten Fehlers und der
Standardabweichung der absoluten Fehler iiber die Epochen, trainiert mit der
HuberLoss-Funktion.

Wie in Abbildung dargestellt, weisen sowohl der mittlere absolute Fehler als
auch die Standardabweichung der absoluten Fehler nur geringfiigige Verédnderun-
gen im Vergleich zum Training mit der MseLoss-Funktion auf. Der mittlere Fehler
ist nicht vollstdndig stabil, was darauf hindeutet, dass die Modellvorhersagen ge-
legentlich zu niedrig oder zu hoch sind. Das trainierte Sprachmodell nach der
zweiten Epoche zeigt den niedrigsten mittleren Fehler und eine geringe Standard-
abweichung der absoluten Fehler.

Aus diesem Grund wird die Auswertung des Sprachmodells nach dieser Epoche
mit den Testdaten im Folgenden dargestellt.
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Abbildung 3.12: Vergleich der realen und prognostizierten Werte des durch die
HuberLoss-Funktion trainierten Sprachmodells.

Wie in Abbildung[3.12]dargestellt, sind die Verbesserungen hinsichtlich der Vorher-
sagequalitdt marginal. Dies wird dadurch ersichtlich, dass kaum mehr Datenpunkte
in unmittelbarer Niahe der ersten Winkelhalbierenden liegen, was eine Annéherung
der Vorhersagen an die tatsidchlichen Werte andeuten wiirde.

Diese Beobachtung konnte auf den gewéahlten Delta-Wert der HuberLoss-Funktion
zuriickgehen. Eine Anpassung dieses Wertes konnte potenziell zu besseren Ergeb-
nissen fiihren.

Aufgrund der Erkenntnisse iiber die verschiedenen Loss-Funktionen wurde be-
schlossen, das Training des Sprachmodells mit der MSELoss-Funktion durchzu-
fiithren.

Zu Beginn des Trainings wurden das Modell und der Tokenizer mittels der Hug-
ging Face-Bibliothek geladen. Dies geschah durch die Verwendung der Methoden
,2AutoModel .from_pretrained(pretrained_model_name_or_path)“ und
,AutoTokenizer.from_pretrained(pretrained_model_name_or_path)‘.

Der Parameter ,,pretrained_model_name_or_path“ kann auf der Hugging Face-
Seite des entsprechenden Modells gefunden werden. Beispielsweise lautet der Pfad
fiir das in dieser Arbeit verwendete Modell MiniLM-L6-v2:
’sentence-transformers/all-MinilM-L6-v2”’ (siche [all]).

Weitere Details zu diesen Methoden sind in der Hugging Face-Dokumentation un-
ter [loal] zu finden.

Fiir das Batch-Training wurde der AdamW-Optimizer konfiguriert, um die Effizi-
enz des Trainings zu steigern.

Die Konfiguration erfolgte mittels ,AdamW (model .parameters(), lr=5e-5)¢,
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wobei ,model.parameters () die vom Optimierer anzupassenden Modellparame-
ter, typischerweise Gewichte und Bias-Werte der Netzwerkschichten, bezeichnet.
Die festgelegte Lernrate ,,1r=5e-5“ reguliert das Ausmaf der Parameteranpas-
sungen wihrend des Trainings. Detaillierte Informationen zum AdamW-Optimizer
sind auf der PyTorch-Website [adal zu finden.

Basierend auf der Anleitung zur Erstellung eines Training-Loops auf der PyTorch-
Webseite gemél [fra] wurde der folgende Training-Loop fiir das Sprachmodell ent-
wickelt.

2 criterion = MSELoss ()

5 model.train()

8 for epoch in range(epochs):

10 for batch in dataloader

11

12 verbalizedGoals, symbolNames, labels = batch

14

15 optimizer.zero_grad ()

17

18 goals = [goal for goal in verbalizedGoals]

19 tokenizedGoals = tokenizer (goals, padding=True,

20 truncation=True, return_tensors=’pt’)
21 symbols = [symbol for symbol in symbolNames]

22 tokenizedSymbols = tokenizer (symbols, padding=True,

23 truncation=True, return_tensors=’pt’)
25

26 labels = [label.float() for label in labels]

27 labels = torch.tensor(labels, device=device)
29

30 goalEmbeddings = model (**tokenizedGoals)

31 symbolEmbeddings = model (¥*tokenizedSymbols)
33

34 cos = CosineSimilarity(dim=1)

35 cosSim = cos(goalEmbeddings, symbolEmbeddings)
37

38 loss = criterion(cosSim, labels)

40

41 loss.backward ()

43

44 optimizer.step ()

Listing 3.5: Vereinfachte Darstellung des Trainings-Loops.

Der Training-Loop wurde vereinfacht, indem unwichtige Details wie das Speichern
des Trainingsstandes nach jeder Epoche, das Mitteln der Einbettungsvektoren, das
Speichern des Fehlers in einer Variablen und das Verschieben der Tensoren auf ei-
ne Grafikkarte aus Platzgriinden weggelassen wurden, da sie fiir die Logik nicht
relevant sind.
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Abschliefsend wurde das trainierte Modell geméfs [mod| gespeichert, in Form eines
,state dict”, welches die erlernten Parameter enthélt.

Das Sprachmodell wurde zunéchst mit allen 15053558 Trainingsdaten trainiert.
Das Training umfasste drei Epochen mit einer Batch-Grofse von 44 und einer Lern-
rate von 0,00005.

Im Folgenden ist das Ergebnis des Trainings dargestellt.
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Abbildung 3.13: Darstellung des mittleren Fehlers, des absoluten Fehlers und der
Standardabweichung der absoluten Fehler iiber die Epochen des mit allen Trai-
ningsdaten trainierten Sprachmodells.

Wie in Abbildung ersichtlich, steigen der mittlere absolute Fehler sowie die
Standardabweichung der absoluten Fehler kontinuierlich an, was darauf hindeutet,
dass die Leistung des trainierten Netzwerks abnimmt. Zudem wird der mittlere
Fehler stetig negativer, was darauf hinweist, dass das Netzwerk dazu tendiert, die
tatsachlichen Werte zunehmend zu unterschétzen.

Nach der ersten trainierten Epoche wies das Sprachmodell den geringsten mittleren
absoluten Fehler auf.

Aus diesem Grund wird die Auswertung des Sprachmodells nach dieser Epoche
mit den Testdaten im Folgenden dargestellt.
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Abbildung 3.14: Vergleich der realen und prognostizierten Werte des mit allen
Trainingsdaten trainierten Sprachmodells.

In der Abbildung [3.14]ist ersichtlich, dass die Qualitédt der Vorhersagen signifikant
abgenommen hat. Nahezu alle Vorhersagen liegen im Bereich von -0,4 bis 0.

Eine mogliche Erklarung hierfiir konnte sein, dass die Trainingsdaten sehr unaus-
geglichen waren.

Dies ist ein Problem was normalerweise mehr aus dem Bereich der Klassifzierung
bekannt ist als aus den Bereich der Regression.

Der Trainingsdatensatz umfasst insgesamt 15053558 Symbole mit zugehorigem Be-
weisziel, von denen 40449 (0,27%) positiv, 13769266 (91,47%) negativ und 1243843
(8,26%) neutral sind. Dies zeigt eine deutliche Dominanz von negativen Beispielen
gegeniiber den positiven und neutralen Symbolen. Der Grund dafiir ist, dass fiir
die positiven Trainingsdaten ausschliefslich die Symbole verwendet wurden, die im
Beweis vorkommen, was meist eine sehr begrenzte Anzahl ist. Im Gegensatz dazu
wurden fiir die negativen Trainingsdaten alle Symbole herangezogen, die vom Be-
weiser verarbeitet, jedoch nicht im Beweis enthalten sind, was in der Regel deutlich
mehr Symbole umfasst. Alle anderen Symbole wurden als neutral eingestuft und
erhielten den Wert null. Da der Beweiser viele Klauseln pro Beweis verarbeitete
und nahezu jedes Symbol in mindestens einer dieser Klauseln vorkam, ist die An-
zahl der neutral bewerteten Symbole relativ gering.

Viele Trainingsdaten haben auch einen Wert nahe null, da es nur wenige Symbol-
namen gibt, die perfekt zum Beweisziel passen und die Mehrheit der Symbolnamen
weder sehr gut noch sehr schlecht zu dem Beweisziel passen.

Aufgrund dieser Gegebenheiten tendiert das Sprachmodell moglicherweise dazu,
die Ahnlichkeit eines Symbols mit einem zu beweisenden Ziel negativ und nahe
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null zu bewerten.

In [TBRP15] wird das Problem néher erldutert. Gemaf [TBRP15] (S. 466) ist
das Problem wie folgt definiert: Gegeben ist eine Menge von N Eingabe-Ausgabe-
Beispiel-Paaren (z1,v1), ..., (xN,yn). Das Ziel der Regression besteht darin, eine
Funktion Y = f(x) anzundhern. Allerdings besteht das eigentliche Ziel darin, eine
Funktion Y = f(z) zu finden, wobei die Menge Y’ eine Teilmenge von Y ist mit
extrem seltenen Werten aus Y.

Dies ist relevant, da die Auswahl der Symbole, die am besten zu einem spezifischen
Ziel passen, sowie jene, die am wenigsten geeignet sind, sehr seltene Werte darstel-
len. Die Mehrheit der Symbole liefert nur begrenzt aussagekriftige Informationen
iiber ihre Eignung.

In der folgenden Abbildung werden die normalisierten tatséchlichen Werte aller
Trainingsdaten dargestellt. Aufgrund der Herausforderung, eine so grofe Daten-
menge iibersichtlich zu prasentieren, wurden jeweils fiinf Datenpunkte zu einer
Gruppe zusammengefasst und der Durchschnitt dieser Gruppe gebildet.
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Abbildung 3.15: Visualisierung des unausgeglichenen Trainingsdatensatzes, der alle
fiir das Training vorgesehenen Daten beinhaltet.

Wie in Abbildung dargestellt, sind die meisten Trainingsdaten im Bereich
von 0 bis -0,4 konzentriert, welcher iiberwiegend auch vom trainierten Netzwerk
prognostiziert wurde.

Dies konnte darauf hindeuten, dass das Sprachmodell nicht in der Lage ist, die
volle Komplexitat der Daten abzubilden, was auf Underfitting schlieffen l&sst.
Eine denkbare Losung wire der Einsatz eines alternativen Modells mit einer gro-
Keren Anzahl an Parametern, um die Datenkomplexitét besser zu erfassen.
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Jedoch ist die Existenz eines solchen Modells unsicher, und der erhohte Trainings-
aufwand wiirde zudem mehr Zeit in Anspruch nehmen. Zudem birgt ein komplexe-
res Modell das Risiko des Overfittings, was die Generalisierbarkeit auf neue Daten
verschlechtern konnte.

Eine weitere vorgeschlagene Methode, das sogenannte ,,Under-sampling”, welches
in [TBRP15| (S. 469) diskutiert wird, beinhaltet das Entfernen der haufigsten Wer-
te aus den Trainingsdaten. Das Risiko hierbei ist allerdings, dass potenziell relevan-
te Daten verloren gehen, wodurch die Trainingsdaten die Realitdt moglicherweise
nicht mehr adédquat reprisentieren. Es ist daher wichtig, sorgféltig abzuwégen, wie
viele Daten entfernt werden sollten, um eine ausgewogene Trainingsgrundlage zu
erhalten.

Auf der Grundlage dieser Uberlegungen wurden die Trainingsdaten wie folgt an-
gepasst:

Fiir jede Beweisaufgabe, die fiir das Training vorgesehen ist, wurde die Anzahl
der positiven Trainingsdaten bestimmt und mit n bezeichnet. Ein Faktor £ wurde
eingefithrt, um das Verhéltnis von negativen und neutralen zu positiven Daten zu
definieren. Dieser Faktor legt fest, dass die Anzahl der negativen und neutralen
Trainingsbeispiele n - k betrdgt. Aus den negativen und neutralen Trainingsda-
ten wurden n - £ Daten zuféllig ausgewahlt, um verwendet zu werden. Sollte n - k
die verfiigharen negativen und neutralen Trainingsdaten iibersteigen, so wurden
alle verfiigharen negativen und neutralen Daten verwendet. Daher bestanden die
Trainingsdatenséatze aus n positiven und n - k negativen und neutralen Beispielen.
Es stellt sich nun die Frage, welcher Wert fiir k£ optimal ist und welchen Einfluss
dieser Faktor auf das Training hat. Aus diesem Grund wurden in dieser Arbeit
Trainingsdatensatze mit Verhéltnissen von £ = 2 und £ = 5 untersucht. Dabei
entspricht & = 2 einem Verhéltnis, bei dem die Anzahl der negativen und neu-
tralen Trainingsdaten doppelt so hoch ist wie die der positiven. Bei k = 5 ist die
Anzahl der negativen und neutralen Trainingsdaten fiinffach so hoch wie die der
positiven.

Diese Datensétze sollten deutlich ausgewogener sein, da sie einen deutlich geringe-
ren Anteil an negativen und neutralen Trainingsdaten aufweisen. Dennoch diirften
sie die Charakteristiken des urspriinglichen Datensatzes weiterhin angemessen wi-
derspiegeln. Dies wird durch die zuféllige Auswahl der negativen und neutralen
Trainingsdaten erreicht, was zur Folge hat, dass immer noch viele Daten nahe dem
Nullpunkt liegen sollten.

Die folgenden Abbildungen visualisieren den Datensatz fiir die Parameter £ = 2
und k = 5.

Ein weiterer Ansatz, der eventuell vielversprechend ist, besteht darin, den Trai-
ningsdaten basierend auf ihrem Wert zuféllige Storungen hinzuzufiigen. Konkret
kénnte man bei Daten, die den Wert null haben, einen kleinen zufélligen positiven
oder negativen Wert addieren. Bei Daten mit dem Wert eins konnte man einen
kleinen zufalligen Wert subtrahieren und bei solchen mit dem Wert minus eins
einen kleinen zufélligen Wert hinzufiigen. Diese Methode, konnte helfen, Overfit-
ting zu vermeiden. Overfitting tritt auf, wenn ein Modell die Trainingsdaten zu
genau lernt, einschliefllich des Rauschens und der Ausreifser, was zu einer schlech-
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teren Generalisierung auf neuen, unbekannten Daten fiithrt. Durch die Einfiihrung
von Stérungen werden die Trainingsdaten weniger identisch, und das Modell wird
gezwungen, sich auf die allgemeineren Muster zu konzentrieren, statt sich auf spe-
zifische Datenpunkte zu iiberanpassen.

Dieser Ansatz wurde in dieser Arbeit jedoch nicht weiter untersucht, und es wurde
keine Literatur im Bezug auf Regressionsprobleme gefunden.
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Abbildung 3.16: Visualisierung des durch Undersampling erzeugten Trainingsda-
tensatzes mit dem Parameter von k£ = 2.

Die Abbildung scheint nicht der Realitdt zu entsprechen, da der Eindruck
erweckt wird, es gidbe mehr positive als negative Beispiele im Datensatz. Tatséch-
lich jedoch, wie bereits erwéhnt, enthélt der Datensatz doppelt so viele neutrale
und negative Beispiele wie positive. Diese Wahrnehmung resultiert daraus, dass
die neutralen und negativen Datenwerte groftenteils um den Nullpunkt konzen-
triert sind, was in der Abbildung zu einer starken Uberlagerung fithrt. Dies ist
ahnlich wie dem urspriingliche Trainingsdatensatz in Abbildung Dies deutet
darauf hin, dass der durch Downsampling modifizierte Datensatz immer noch Cha-
rakteristika des Originaldatensatzes widerspiegelt. Trotzdem weist der angepasste

Trainingsdatensatz eine ausgewogenere Verteilung auf, mit vielen Datenpunkten
in der Ndhe von Null.
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Abbildung 3.17: Visualisierung des durch Undersampling erzeugten Trainingsda-
tensatzes mit dem Parameter von k£ = 5.

Die Abbildung scheint ebenfalls nicht der Realitét zu entsprechen, da der
Eindruck erweckt wird, es gibe mehr positive als negative Beispiele im Datensatz.
Tatséchlich jedoch, wie bereits erwadhnt, enthédlt der Datensatz fiinfmal so viele
neutrale und negative Beispiele wie positive.

Diese Wahrnehmung resultiert ebenfalls daraus, dass die neutralen und negativen
Datenwerte groftenteils um den Nullpunkt konzentriert sind, was in der Abbildung
zu einer starken Uberlagerung fiihrt.

Abbildung [3.17] verdeutlicht, dass eine Erhéhung des Parameters k erwartungs-
gemak zu einer Zunahme negativer und neutraler Trainingsdaten fiihrt. Es stellt
sich die Frage, ob eine Erhohung des Parameters k£ und die daraus resultierende
Zunahme negativer und neutraler Daten beim Fine-tuning dazu beitragen konnte,
dass das Sprachmodell préazisere Vorhersagen trifft.

Um dies zu beantworten, wurde das Sprachmodell mit beiden Trainingsdatensét-
zen trainiert. Nachfolgend werden die Ergebnisse dieses Trainings prasentiert. Das
Modell wurde iiber fiinf Epochen mit einer Batch-Grofse von acht und einer Lern-
rate von 0,00005 trainiert.

Im Folgenden sind die Ergebnisse des Trainings dargestellt.
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Abbildung 3.18: Darstellung des mittleren Fehlers, des absoluten Fehlers und der
Standardabweichung der absoluten Fehler iiber die Epochen des trainierten Sprach-
modells mit dem durch Undersampling mit den Parameter k = 2 erstellten Trai-
ningsdatensatzes.

Wie in Abbildung dargestellt, zeigt sich eine Reduktion sowohl des mittleren
absoluten Fehlers als auch der Varianz der absoluten Fehler. Der mittlere Fehler
weist Schwankungen auf, bleibt jedoch durchweg positiv, was darauf hinweist, dass
das Sprachmodell dazu neigt, die tatséchlichen Daten zu iiberschétzen.

Das nach der fiinften Epoche trainierte Sprachmodell erweist sich als besonders
effektiv, da es den geringsten mittleren absoluten Fehler sowie eine niedrige Varianz
dieser Fehler aufweist.

Aus diesem Grund wird die Auswertung des Sprachmodells nach dieser Epoche
mit den Testdaten im Folgenden dargestellt.
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Abbildung 3.19: Vergleich der realen und prognostizierten Werte des mit trai-
nierten Sprachmodells mit dem durch Undersampling mit den Parameter k = 2
erstellten Trainingsdatensatzes.

Wie in Abbildung [3.19] ersichtlich, liefert das Modell bereits recht prizise Vorher-
sagen, was daran erkennbar ist, dass viele Datenpunkte auf oder nahe der Winkel-
halbierenden liegen.

Ein erkennbares Problem besteht darin, dass der tatsédchliche Wert 0 deutlich tiber-
schétzt wird, ebenso wie die negativen tatsidchlichen Werte, wahrend der tatséch-
liche Wert 1 erheblich unterschatzt wird.

Das bedeutet, dass die Vorhersagen der tatsdchlichen Werte, wenn diese Null, Eins
oder negativ sind, ungenauer ausfallen.

Dies konnte daran liegen, dass durch das Undersampling viele negative und neu-
trale Trainingsdaten entfernt wurden. Eine Erhohung des Parameters £ kdnnte
potenziell zu genaueren Vorhersagen fiihren.
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Abbildung 3.20: Darstellung des mittleren Fehlers, des absoluten Fehlers und der
Standardabweichung der absoluten Fehler iiber die Epochen des trainierten Sprach-
modells mit dem durch Undersampling mit den Parameter k = 5 erstellten Trai-
ningsdatensatzes.

Die in Abbildung dargestellten Daten zeigen ebenfalls eine deutliche Reduk-
tion des mittleren absoluten Fehlers. Obwohl die Varianz der mittleren Fehler
signifikante Schwankungen aufweist, bleiben diese im niedrigen Bereich. Es ist
festzustellen, dass der mittlere Fehler konstant positiv ist, was darauf hindeutet,
dass das Modell die tatsdchlichen Werte ebenfalls tendenziell iiberschétzt.

Nach Abschluss der zweiten Epoche zeigt das trainierte Sprachmodell den nied-
rigsten mittleren absoluten Fehler und eine niedrige Varianz auf.

Aus diesem Grund wird die Auswertung des Sprachmodells nach dieser Epoche
mit den Testdaten im Folgenden dargestellt.
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Abbildung 3.21: Vergleich der realen und prognostizierten Werte des mit trai-
nierten Sprachmodells mit dem durch Undersampling mit den Parameter £k = 5
erstellten Trainingsdatensatzes.

Wie in Abbildung [3.21] ersichtlich, sind die Vorhersagen ziemlich prézise, erkenn-
bar daran, dass viele Datenpunkte auf oder nahe der Winkelhalbierenden liegen.
Bei den Vorhersagen des Sprachmodells tritt das gleiche bereits oben beschriebene
Problem auf: Der tatsédchliche Wert 0 wird deutlich {iberschétzt, ebenso wie die
negativen tatsdchlichen Werte, wahrend der tatsédchliche Wert 1 erheblich unter-
schatzt wird.

Das bedeutet ebenfalls, dass die Vorhersagen der tatsédchlichen Werte, wenn diese
Null, Eins oder negativ sind, ungenau ausfallen.

Dies konnte ebenfalls daran liegen, dass durch das Undersampling viele negative
und neutrale Trainingsdaten entfernt wurden. Eine Erhéhung des Parameters k
kénnte potenziell zu genaueren Vorhersagen fiihren.

Um einen besseren Vergleich der verschiedenen Trainingsansétze zu ermoglichen,
wurden die Abbildungen [3.18] und [3.20, welche die trainierten Epochen zeigen,
nebeneinander dargestellt.




3.6 Evaluation

0.030
—e— Residuals Mean Error

0.025
g
@I 0.020 /
5
2 o015 A

0.010 —

0 1 2 3 4 5
Epochs
Mean Absolute Errors

011 T
' 010
2 0.09
< \
< 008 —

—
= 007
) 1 2 3 4 5
Epochs
Standard Deviation of Absolute Errors

014
s —e— Residuals Std Dev of Abs Errors
2 013
H
Z 012
B
5 011
3
2
5
& —

3

Epochs

Abbildung 3.22: Darstellung des mittle-
ren Fehlers, des absoluten Fehlers und
der Standardabweichung der absoluten
Fehler iiber die Epochen des trainier-
ten Sprachmodells mit dem durch Un-
dersampling mit den Parameter k = 2
erstellten Trainingsdatensatzes.
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Abbildung 3.23: Darstellung des mittle-
ren Fehlers, des absoluten Fehlers und
der Standardabweichung der absoluten
Fehler iiber die Epochen des trainier-
ten Sprachmodells mit dem durch Un-
dersampling mit den Parameter k = 5
erstellten Trainingsdatensatzes.

Ein Vergleich zwischen Epoche vier aus Abbildung und Epoche zwei aus Abbil-
dung zeigt, dass der mittlere absolute Fehler in [3.23 nach der zweiten Epoche
etwas niedriger ist als in Abbildung nach der vierten Epoche. Zudem ist die
Varianz der absoluten Fehler in nach der zweiten Epoche deutlich geringer als
in nach der vierten Epoche.

Daher scheint die Erhéhung des Parameters auf K=5 positive Auswirkungen ge-
habt zu haben, da das durch Undersampling mit dem Parameter k=5 trainierte
Modell fiir die Testdaten verbesserte Ergebnisse zeigt als das mit dem Parameter
k=2 trainierte Modell.

Das Sprachmodell, das mit einem Datensatz trainiert wurde, welcher mittels Un-
dersampling und dem Parameter k=5 erzeugt wurde, zeigte nach der zweiten Epo-
che auf Basis der obigen Daten die besten Ergebnisse. Deshalb wurde das Modell
nach dieser Epoche fiir den weiteren Einsatz verwendet.

3.6 Evaluation

In diesem Kapitel wird ein Vergleich durchgefiihrt zwischen dem Standardbeweis-
verfahren des Eprovers, das automatisch verschiedene Heuristiken mittels des Pa-
rameters -auto nutzt, und einer eigens entwickelten Heuristik.

Diese entwickelte Heuristik ermittelt die besten n und die schlechtesten & Symbole
basierend auf einem Ahnlichkeitswert, der von einem Sprachmodell in Bezug auf
eine Beweisaufgabe berechnet wird.

Die ausgewihlten Symbole und ihre Ahnlichkeitswerte werden anschlieRend dem
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Eprover iibergeben, um den Beweisprozess zu steuern.

Die Entwicklung der Heuristik basiert auf dem oben beschriebenen Sprachmodell,
das mit einem durch Undersampling und den Parameter k=5 erzeugten Datensatz
trainiert wurde.

Abschliefsend werden die Ergebnisse des Vergleichs vorgestellt und diskutiert sowie
die Rahmenbedingungen présentiert.

3.6.1 Durchfiihrung des Vergleichs

Die Durchfithrung des Vergleichs erfolgte wie folgt.

In den vorhergehenden Abschnitten dieser Arbeit wurde das in [Sch22| vorgestellte
Mapping zur Ubersetzung der Symbole von Adimen-SUMO in natiirliche Sprache
bereits erwiahnt. Dieses Mapping stellt eine Zuordnung von 3179 logischen Sym-
bolen zu 2561 Wortern und Sétzen in natiirlicher Sprache her.

Zunichst wurde fiir jede der 2561 Ubersetzungen genau ein Embedding-Vektor mit
Hilfe des Sprachmodells berechnet. Anschliefend wurde jedes Embedding den ent-
sprechenden logischen Symbolen zugeordnet, die mit der jeweiligen Ubersetzung
iibersetzt wurden.

Die vorberechneten Embeddings mit den jeweiligen logischen Symbolen wurden
schlieflich in einer Datei gespeichert.

Beispiel 3.10. Angenommen, p__ citizen ist ein logisches Symbol aus Adimen-
SUMO, welches mit citizen iibersetzt wird. Zunéchst wird der Einbettungsvektor

7
v= |2
15

fiir citizen durch das Sprachmodell ermittelt. Dieser Vektor wird dann dem ent-
sprechenden logischen Symbol p  citizen zugeordnet, das iibersetzt wurde.

Ein Programm wurde entwickelt, das das Embedding eines verbalisierten Beweis-
ziels entgegennimmt und die n am besten passenden sowie die k£ am schlechtesten
passenden Symbole mit deren Ahnlichkeitswerten zuriickgibt.

Dies erfolgt durch die Berechnung der Kosinusédhnlichkeit zwischen jedem der vor-
berechneten Embeddings fiir die Symbole und dem Embedding des verbalisierten
Ziels.

Urspriinglich war geplant, dies mit der Bibliothek Gensim zu implementieren. Gen-
sim ist eine Python-Bibliothek, die in [RS10] vorgestellt wurde, fiir die Verarbei-
tung grofer Textkorpora mit dem Vektorraummodell (VSM) im Bereich der na-
tiirlichen Sprachverarbeitung (NLP).

Diese Bibliothek eignet sich fiir Ahnlichkeitsaufgaben, bei denen Anfragen an das
Vektorraummodell gestellt werden konnen.

Ein Problem, das sich dabei ergab, war, dass der Embedding-Vektor, der das ver-
balisierte Ziel reprasentiert, nicht Teil des Vektorraummodells war, das die Embed-
dings der Symbole enthélt. In Gensim gestaltet sich das Hinzufiigen oder Entfernen
von Embeddings leider als umstandlich.
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Dariiber hinaus konnte keine Funktion gefunden werden, die es ermdoglicht, ein ex-
ternes Embedding zu iibergeben und darauf basierend Ahnlichkeiten zu berechnen.
Eine Moglichkeit wire gewesen, fiir jedes Ziel mit den Embeddings der Symbole
ein neues Vektorspace-Modell zu erstellen.

Stattdessen wurde jedoch entschieden, in dieser Arbeit den Vergleich manuell mit
der ,cosineSimilarity“ Funktion aus PyTorch durchzufiihren.

Ein Vorteil dabei ist, dass die Berechnung auf der Grafikkarte ausgefithrt werden
kann, was das Berechnen der Ahnlichkeiten beschleunigt.

Wie in Abschnitt beschrieben, wurden 20 Prozent der erbrachten Beweise zu
Analysezwecken zuriickgehalten. Fiir diese Beweise wurden die entsprechenden Da-
teien, die die Axiome enthalten, zusammen mit den Beweiszielen ausgewéhlt. Diese
Dateien wurden mit dem folgenden Eprover-Aufruf aufgerufen:

eprover ,,Pfad zum Ziel mit Axiomen‘‘ -auto -silent

-print-statistics -proof-object -cpu-limit=20 -R

-outfile=, Pfad zum Speichern des Outputs‘‘.

Die Verwendung des Aufrufs wird im weiteren Verlauf mit w/o LM (without lan-
guage model), also ohne Verwendung des Sprachmodells, abgekiirzt.

Der einzige Parameter, der im Vergleich zum Aufruf des Eprovers im Abschnitt
hinzugefiigt wurde, ist -print-statistics. Dieser Parameter liefert zuséatzliche
Informationen, die durch -silent normalerweise unterdriickt, jedoch fiir spétere
Vergleiche benotigt werden. Zudem wurde das Zeitlimit fiir die Bearbeitung jedes
Beweises auf 20 Sekunden erhcht. Erstaunlicherweise konnten trotz der verlédnger-
ten Bearbeitungszeit von 15 auf 20 Sekunden und moglichst &hnlichen Rahmenbe-
dingungen nicht alle zuvor erfolgreich gefiihrten Beweise erneut erbracht werden.

Eine mogliche Erklarung hierfiir ist, dass der Parameter -print-statistics das
Sammeln von wesentlich mehr Informationen erfordert, was wiederum zu einer
langeren Rechenzeit fiihrt.

Fiir den Vergleich wurden die Dateien erneut mit dem folgenden verédnderten
Eprover-Aufruf aufgerufen:

eprover ,,Pfad zum Ziel mit Axiomen‘‘ -silent

-print-statistics -proof-object -cpu-1limit=20 -R

-x’ (6%FunWeight (ConstPrio,1000,1,1,1,1,fw),1*FIFOWeight (ConstPrio))’
-outfile=,,Pfad zum Speichern des Outputs‘.

Die Verwendung des Aufrufs wird im weiteren Verlauf mit w/ LM (with language
model), also mit Verwendung des Sprachmodells, abgekiirzt.

Der Hauptunterschied zum vorherigen Aufruf besteht darin, dass der Parameter
-auto nicht verwendet wurde, da dieser eine Reihe von Suchstrategien und Heu-
ristiken ausprobiert, die den Vergleich beeinflussen konnten.

Stattdessen wird iiber den Parameter -x eine eigene Heuristik angegeben.

Diese lautet wie folgt:

-x’ (6¥FunWeight (ConstPrio,2,1000,1,1,1,fw) ,1*FIFOWeight (ConstPrio))’
Wie eine Heuristik definiert wird, wurde bereits im Kapitel erlautert.

Die Funktionsweise der in dieser Arbeit verwendeten Heuristik ldsst sich folgen-
dermafien beschreiben:

Fiir jede Gruppe von sechs Klauseln wird fiinfmal die ,,FunWeight Funktion“ an-



3.6 Evaluation 81

gewandt. Diese Funktion evaluiert alle Klauseln, da durch die ,,Priority Function
ConstPrio alle Klauseln ausgewéhlt werden.

Standardméfig erhalten Funktionssymbole den Wert 1000, es sei denn, es wird ex-
plizit ein anderer Wert festgelegt, wiahrend Variablensymbole durchweg den Wert
1 bekommen. Maximale Terme geméf der Termordnung sowie maximale und po-
sitive Literale innerhalb der Klauseln werden mit dem Wert 1 multipliziert. Die
Bewertung der Symbole erfolgt durch das Sprachmodell, abhéngig davon, wie gut
sie zum Beweisziel passen.

Fiir jede Gruppe von sechs Klauseln wird die ,,FIFOWeight Funktion einmal an-
gewendet. Diese Funktion bewertet die Klauseln nach dem FIFO-Prinzip (First In,
First Out), wobei Klauseln, die zuletzt verarbeitet wurden, einen niedrigeren Wert
erhalten.

Der Parameter ,,fw* in der ,FunWeight Funktion“, der die Symbole und deren Be-
wertungen enthalt, ist ein String und wurde wie folgt erzeugt.

Zunéchst wurde das zu beweisende Ziel nach der Methode verbalisiert, die bereits
in Abschnitt B.4] beschrieben wurde. Fiir das verbalisierte Ziel wurde dann das
Embedding mittels des Sprachmodells berechnet. Dieser Embedding-Vektor wur-
de anschlieffend an das oben beschriebene Programm iibergeben, welches die n
am besten passenden und die & am schlechtesten passenden Symbole samt ihrer
Ahnlichkeitswerte zuriickgibt.

Da die Ahnlichkeitswerte mithilfe der Kosinusidhnlichkeit berechnet wurden, liegen
sie im Bereich zwischen 1 und -1. Ein Wert von 1 bedeutet, dass ein Symbol sehr
gut zu einem zu beweisenden Ziel passt, wahrend ein Wert von -1 bedeutet, dass
ein Symbol sehr schlecht zu einem zu beweisenden Ziel passt.

Der endgiiltige Wert fiir die Bewertung des Symbols wurde wie folgt berechnet:

score = 1000 — (Ahnlichkeitswert - 1000)

Der Berechnungsansatz fiir die Symbolbewertung basiert auf folgender Logik: Ein
Symbol mit einem Ahnlichkeitswert zwischen 0 und 1, erhélt einen niedrigeren
score, da der Ahnlichkeitswert multipliziert mit 1000 von 1000 abgezogen wird.
Dieser ,;score kann jedoch nicht unter 0 fallen, da der maximale Ahnlichkeitswert
1 ist und dieser nach der Multiplikation mit 1000 hochstens 1000 ergibt. Im Ge-
gensatz dazu erhélt ein Symbol, dessen Ahnlichkeitswert zwischen -1 und 0 liegt,
einen erhéhten ,score, da der negative Ahnlichkeitswert multipliziert mit 1000
von 1000 abgezogen wird.

Der maximale ,,Score” kann dabei 2000 nicht {ibersteigen, da der niedrigste mogli-
che Ahnlichkeitswert -1 ist und dieser, multipliziert mit 1000, zu einem minimalen
Wert von -1000 fiihrt. Dieser wird von 1000 abgezogen, dadurch ist der maximale
,Score auf 2000 begrenzt.

Der Standardwert fiir nicht in der Heuristik angegebene Funktionsnamen wird auf
1000 festgelegt, da diese weder positiv noch negativ bewertet werden sollen.

Da die ,,Scores* der einzelnen Symbole in der ,,FunWeight Funktion“, wie bereits
in Abschnitt beschrieben, durch Addition zur Bewertung der gesamten Klausel
beitragen und Klauseln mit geringerer Bewertung bevorzugt vom Eprover ausge-
wahlt werden, ergibt sich eine sinnvolle Logik fiir die Berechnung.
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Beispiel 3.11. Als Beispiel sei net (goal, symbol) der vom Sprachmodell vorher-
gesagte Ahnlichkeitswert fiir ein Symbol. Angenommen, goal ist ein zu beweisen-
des Ziel, und die Symbole £, g und h sind die einzigen Symbole aus einer Klausel
C mit den vorhergesagten Ahnlichkeitswerten net (£, goal) = 0,8 und net(h,
goal) = -0,5. Die berechneten ,,Scores” fiir die Symbole ergeben sich nach der
obigen Formel wie folgt: fiir das Symbol £ 200 und fiir das Symbol h 1500.

In der beschriebenen Heuristik werden die Symbole £ und h mit den berechne-
ten ,,Scores” angegeben. Vereinfacht dargestellt, wird dann von der ,,FunWeight
Funktion“ die Bewertung der Klausel C wie folgt vorgenommen: die Werte werden
addiert, also 200 + 1000 + 1500. Dabei ist die 1000 der ,,Score” fiir das Symbol
g, da kein weiterer ,,Score” fiir das Symbol g in der Heuristik angegeben ist, wird
dieses mit dem ,, Default-Score” bewertet.

Wie zu sehen ist, tragt ein gut zum goal passendes Symbol wie £ zu einer besse-
ren (negativeren) Bewertung der Klausel C bei, und ein schlecht passendes Symbol
zum goal wie h fiihrt zu einer schlechteren (positiveren) Bewertung der Klausel
C. Das nicht spezifizierte Symbol g trigt weder zu einer besseren noch zu einer
schlechteren Bewertung der Klausel C bei.

Die n am besten passenden und die & am schlechtesten passenden Symbole mit den
jeweiligen ,,Scores wurden zu einem String zusammengesetzt fiir den Parameter
Hfw, der folgendermafen aufgebaut wurde:

'symbolName, :scorey, . . ., symbolName,, , ;:score,, .’

Ein Beispiel fiir den String ,,fw* basierend auf den obigen Symbolen f, g und h
ware 'f:200, g:1000, h:1500’.

In der Anleitung des Eprover [Sch21]| wird erwéhnt, dass die ,, FunWeight Funktion*
ausschlieflich Funktionssymbole akzeptiert. In dieser Arbeit wurden jedoch auch
Pradikatensymbole bewertet. Durch gezielte Tests stellte sich heraus, dass auch
diese angegeben werden konnen. Da der Eprover auf dem Superpositionskalkiil ba-
siert, welcher lediglich Gleichheits- und Ungleichheitspréadikate beinhaltet, kénnte
es sein, dass Pradikate intern als Funktionen interpretiert werden.

Im Folgenden wurden die beiden oben beschriebenen Aufrufe miteinander vergli-
chen: einerseits der Aufruf mit dem Parameter -auto des Eprovers und andererseits
der Aufruf mit der eigens implementierten Heuristik, welche die Ahnlichkeit von
Symbolnamen zu einer Beweisaufgabe mittels eines Sprachmodells beurteilt.

Der -auto Parameter verwendet die Selektionstechnik SInE, um die Anzahl der
Axiome in Adimen-SUMO zu reduzieren. Diese Selektionstechnik wird jedoch bei
dem obigen Aufruf w/ LM mit der oben beschriebenen, eigens implementierten
Heuristik nicht verwendet.

Um einen aussagekréftigen Vergleich durchzufiihren, ist es essenziell, zunéchst die
zu vergleichenden Aspekte klar zu definieren und die Kernfragen festzulegen, die
die Analyse beantworten soll. Ebenso wichtig ist es, Vergleichsmetriken festzulegen
und die Daten zu benennen, welche fiir die Analyse verwendet wurden.
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Vergleichsaspekte

Im Rahmen dieser Arbeit werden folgende Aspekte untersucht:

o Effektivitit des Beweisers: Die Effektivitit eines Beweisers misst, wie viele
Beweise gefunden wurden. Die Bewertung der Effektivitéit ist wichtig, um zu
bestimmen, ob der Einsatz der Heuristik praktisch sinnvoll ist. Wenig gefun-
dene Beweise konnen darauf hinweisen, dass die Heuristik suboptimal ist und
moglicherweise verbessert werden muss.

e Arbeitslast des Beweisers: Die Arbeitslast des Beweisers quantifiziert die
Anzahl der Klauseln, die ein Beweiser verarbeiten muss, um zu einem Beweis
zu gelangen. Dies bietet einen Einblick in den Aufwand, der fiir die Beweisfiih-
rung erforderlich ist. Eine geringere Arbeitslast kann zu einer effizienteren und
schnelleren Beweisfindung fiihren.

Kernfragen der Analyse

In der Analyse wurde versucht, folgende Fragen zu beantworten:

1. Inwiefern beeinflusst die eigens implementierte Heuristik die Effizienz und die
Arbeitslast des Eprovers?

2. Welches ist die optimale Anzahl an best- und schlechtestpassenden Symbolen in
der eigens implementierten Heuristik, um maximale Effektivitdt und minimale
Arbeitsbelastung des Eprovers zu erreichen?

3. Kann eine Kombination des -auto Parameters mit der eigens implementierten
Heuristik eine Verbesserung hinsichtlich Effektivitat und Arbeitsbelastung des
Eprovers erzielen?

4. Kénnen Beweise fiir Probleme gefunden werden, die Eprover nur mit dem
-auto-Modus nicht finden konnte?

Analysedaten

Der Vergleich basiert auf folgenden Daten: Ob ein Beweis mit dem Eprover gefun-
den wurde und, falls ein Beweis gefunden wurde, auf der Anzahl der vom Eprover
verarbeiteten Klauseln.

Hierfiir wurden die Ausgabedateien der entsprechenden Eprover-Aufrufe verwen-
det. Es wurde zudem sichergestellt, dass keine Beweisziele in den fiir den Ver-
gleich herangezogenen Beweisen mehrfach auftraten. Ein doppeltes Beweisziel wur-
de identifiziert und aus den Ausgabedateien fiir die Analyse entfernt. Weiterhin
wurde iiberpriift, ob Beweisziele, die in der Analyse verwendet wurden, auch im
Training des Sprachmodells eingesetzt wurden. Dabei wurden vier solcher Beweis-
ziele entdeckt und aus den Daten fiir den Vergleich entfernt. Die Daten sind in der
Ausgabedatei des Eprovers wie folgt gekennzeichnet:

1. Ob ein Beweis gefunden wurde, ist in der Ausgabedatei des Eprovers durch #
Proof found! gekennzeichnet.
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2. Die Anzahl der vom Eprover verarbeiteten Klauseln, ist in der Ausgabedatei
des Eprovers durch # Processed clauses markiert.

Es wurde ein Programm entwickelt, das die Informationen aus den Ausgabedatei-
en des Eprovers extrahieren kann. Basierend auf den extrahierten Informationen
wurden die beiden Aufrufe miteinander verglichen.

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass fiir den Vergleich potenziell noch
deutlich mehr Informationen herangezogen werden kénnten. Aus Griinden der Ein-
fachheit wurde jedoch beschlossen, sich lediglich auf diese beiden Aspekte zu kon-
zentrieren. Dies konnte ein Ansatzpunkt fiir weiterfiihrende Forschungen sein.

Vergleichsmetriken

In der folgenden Tabelle sind die Metriken aufgefiihrt, die fiir den Vergleich
verwendet werden, um die Leistung des Eprovers zu beurteilen. Zudem wird be-
griindet, warum diese Metriken ausgewahlt wurden.
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Statistisches Malfs

Begriindung

Anzahl der
Beweisaufgaben, die fiir die
Analyse verwendet wurden.

Dient als Referenzwert fiir die Anzahl der Beweise,
die gefunden werden konnten.

Anzahl Beweise, die
gefunden werden konnten.

Zeigt die Gesamtzahl der Beweise, die vom
Beweiser erfolgreich gefunden wurden. Dies gibt
Aufschluss iiber die Effektivitdt des Beweisers.

Anzahl verarbeiteten
Klauseln.

Summe aller Klauseln, die wiahrend aller
Beweisvorginge verarbeitet wurden. Dies hilft, die
Arbeitslast des Beweisers zu beurteilen.

Mittelwert der Anzahl
verarbeiteten Klauseln pro
Beweisvorgang.

Durchschnittliche Anzahl an Klauseln, die pro
erfolgreichem Beweisvorgang verarbeitet wurden.
Dieser Wert hilft, die Anzahl der verarbeiteten
Klauseln besser zu verstehen und Beweisvorgéange
zu verstehen.

Standardabweichung der
Anzahl verarbeiteten
Klauseln pro
Beweisvorgang.

Maf fiir die Streuung oder Variabilitdat in der
Anzahl der Klauseln pro Beweisvorgang. Hohe
Werte deuten auf grofse Unterschiede zwischen den
Beweisvorgangen hin.

Median der verarbeiteten
Klauseln pro
Beweisvorgang.

Der mittlere Wert der Klauseln, die pro
Beweisvorgang verarbeitet wurden, wenn alle
Werte der Grofse nach geordnet sind. Zeigt die
zentrale Tendenz der verarbeiteten Klauseln pro
Beweisvorgang.

Verhéltnis der
Beweisvorgange mit
reduzierter Klauselanzahl
unter verschiedenen

Zeigt, wie sich die Anzahl der verarbeiteten
Klauseln unter verschiedenen Heuristiken dndert.
Es wird der Prozentsatz der Beweisvorgange
bestimmt, bei denen im Vergleich zu einer

Heuristiken. Basisheuristik eine Reduktion, Erhohung oder
keine Verdnderung in der Anzahl der verarbeiteten
Klauseln auftritt.

Durchschnittliche Gibt den durchschnittlichen Prozentsatz an, um

Reduktion der Klauseln pro
Beweisvorgang in Prozent.

den die Klauselanzahl pro Beweisvorgang reduziert
wurde. Dies hilft, die Effizienz des
Reduktionsprozesses zu bewerten.

Standardabweichung der
Reduktion der Klauseln pro
Beweisvorgang in Prozent.

Misst die Streuung in der Prozentsatzreduktion der
Klauseln pro Beweisvorgang, was Aufschluss iiber
die Konsistenz der Klauselreduktion gibt.

Median der Reduktion der
Klauseln pro
Beweisvorgang in Prozent.

Der mittlere Prozentsatz der Reduktion der
Klauseln pro Beweisvorgang, angeordnet nach
Grofse. Zeigt die zentrale Tendenz der Reduktion
pro Beweisvorgang.

Tabelle 3.11: Statistische Mafse zur Bewertung der Leistung des Eprover.
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Im Folgenden werden die Berechnungen der obigen statistischen Mafse detailliert
beschrieben.

Berechnung der Informationen tuber die Anzahl der Beweise

Zur Ermittlung der Anzahl der Beweisaufgaben wurden alle Ausgaben des Epro-
ver iterativ durchlaufen und gezéhlt. Diese Kennzahl wird in der Arbeit als Total
proof tasks bezeichnet und entspricht dem statistischen Mafs der Anzahl der Be-
weisaufgaben, die fiir die Analyse verwendet wurden.

Der Eprover wurde in zwei Varianten aufgerufen welche in beschrieben sind:
einmal mit dem Aufruf w/o LM (ohne Sprachmodell) und einmal mit dem Aufruf
w/ LM (mit Sprachmodell). Fiir jeden der beiden Aufrufe wurden Informationen
dariiber extrahiert, ob ein Beweis gefunden wurde, und die gefundenen Beweise
wurden gezahlt.

Die entsprechenden Kennzahlen werden als Tasks solved w/o LM und Tasks
solved w/ LM abgekiirzt. Diese reprasentieren das statistische Maft der Anzahl
an Beweisen, die gefunden werden konnten.

Berechnung der Informationen tber die verarbeiteten Klauseln

Der Eprover wurde in zwei Varianten aufgerufen welche in beschrieben sind:
einmal mit dem Aufruf w/o LM (ohne Sprachmodell) und einmal mit dem Aufruf
w/ LM (mit Sprachmodell). Fiir alle Beweise, die mit beiden Aufrufvarianten ge-
funden wurden, wurden Informationen iiber die Anzahl der verarbeiteten Klauseln
aus den jeweiligen Beweisvorgdngen extrahiert.

Aus diesen Daten wurden die Gesamtzahl der Klauseln, der Durchschnitt, die
Standardabweichung und der Median der verarbeiteten Klauseln pro Beweisvor-
gang berechnet.

Die berechneten Kennzahlen entsprechen den zuvor eingefiihrten statistischen Ma-
Ken, der Anzahl der verarbeiteten Klauseln, dem Mittelwert der verarbeiteten
Klauseln pro Beweisvorgang, der Standardabweichung der verarbeiteten Klauseln
pro Beweisvorgang und dem Median der verarbeiteten Klauseln pro Beweisvor-
gang.

Die Kennzahlen fiir den Eprover Aufruf w/o LM wurden in dieser Arbeit als
Total clauses w/o LM, Mean clauses w/o LM, Std deviation of clauses
w/0o LM und Median clauses w/o LM abgekiirzt. Entsprechend wurden die
Kennzahlen fiir den Eprover Aufruf w/ LM als Total clauses w/ LM, Mean
clauses w/ LM, Std deviation of clauses w/ LM und Median clauses w/
LM bezeichnet.

Berechnung der Informationen tiber die Reduktion der Klauseln

Es wurde einmal der Eprover ohne das Sprachmodell (mit dem Aufruf w/o LM)
und einmal der Eprover mit dem Sprachmodell (mit dem Aufruf w/ LM) auf-
gerufen, mit den Aufrufen aus Fiir die Félle, in denen Beweise durch den
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Aufruf mit beiden Varianten gefunden wurden, wurden Informationen beziiglich
der Anzahl der verarbeiteten Klauseln aus den jeweiligen Beweisvorgédngen extra-
hiert.

Von diesen wurde jeweils der Prozentsatz der gefundenen Beweisvorgéinge be-
stimmt, bei denen die Anzahl der verarbeiteten Klauseln bei beiden Eprover-
Aufrufen gleich war. Der Prozentsatz der Félle, in denen die Anzahl der verar-
beiteten Klauseln beim ersten Eprover-Aufruf geringer war als beim zweiten, und
der Prozentsatz der Falle, in denen die Anzahl der verarbeiteten Klauseln beim
zweiten Eprover-Aufruf niedriger war als beim ersten, wurden ebenfalls bestimmt.
Die berechneten Kennzahlen entsprechen den zuvor eingefiihrten statistischen
Maf: das Verhéaltnis der Beweisvorgénge mit reduzierter Klauselanzahl unter ver-
schiedenen Heuristiken.

Die Kennzahlen werden als % equal number of clauses, %fewer clauses w/o
LM und %fewer clauses w/ LM bezeichnet.

Ebenfalls wurde die prozentuale Reduktion der Klauseln berechnet, die wie folgt
definiert wird:

# Klauseln w/o LM — # Klauseln w/ LM
# Klauseln w/o LM

100

Hierbei représentiert # Klauseln w/o LM die Anzahl der Klauseln, die bendtigt
wurden, wenn der Eprover mit dem Aufruf w/o LM aufgerufen wurde, und #
Klauseln w/ LM die Anzahl der Klauseln fiir den Eprover-Aufruf w/ LM.
Von den prozentualen Reduktionen wurden dann der Durchschnitt, die Standard-
abweichung und der Median berechnet.

Diese Kennzahlen werden in der Arbeit als Avg reduction of clauses, Std de-
viation of reduction, und Median of reduction bezeichnet.

Ein Programm wurde entwickelt, das die Berechnungen aus den extrahierten Da-
ten berechnet und ausgibt. Dabei kamen die Python-Bibliotheken NumPy und
Pandas zum Einsatz.

3.6.2 Ergebnisse

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse préasentiert, die auf Basis der oben
dargestellten Vergleichsdurchfiihrung erzielt wurden.

Neben den in [3.6.1] definierten Bezeichnern fiir die statistischen Mafse werden die
in Tabelle aufgefithrten Abkiirzungen zur Darstellung der Ergebnisse in den
Tabellen verwendet.
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Abkiirzung Beschreibung

Symb. Abkiirzung fiir logische Symbole, die verwendet
wird, um die Symbole zu beschreiben, welche mit-
tels der ,,FunWeight Funktion,, dem Eprover iiber-
geben wurden.

Pos. Abkiirzung fiir positiv, die in Kombination mit der
Abkiirzung Symb. verwendet wird, um die Symbole
zu beschreiben, die gut zu einer Beweisaufgabe pas-
sen, welche dann mittels der ,,FunWeight Funktion*
dem Eprover iibergeben werden.

Neg. Abkiirzung fiir negativ, die in Kombination mit der
Abkiirzung Symb. verwendet wird, um die Symbole
zu beschreiben, die nicht gut zu einer Beweisauf-
gabe passen, welche dann mittels der ,,FunWeight
Funktion dem Eprover iibergeben werden.

AllL Abkiirzung fiir alle, die in Kombination mit der Ab-
kiirzung Symb. verwendet wird, um zu beschreiben,
dass alle Symbole (Symbole, die gut zu einer Be-
weisaufgabe passen, Symbole, die schlecht zu einer
Beweisaufgabe passen, und neutrale Symbole) mit-
tels der ,,FunWeight Funktion,, dem Eprover tiber-
geben werden.

-auto param. Abkiirzung fiir den -auto Parameter des Eprovers,
um zu beschreiben, dass dieser bei dem Eprover-
Aufruf w/ LM zusétzlich gesetzt wurde.

Tabelle 3.12: Abkiirzungen und ihre Bedeutung fiir Tabellen.

Zunachst wurde der Eprover wie folgt aufgerufen:

eprover ,,Pfad zum Ziel mit Axiomen‘‘ -silent -print-statistics
-proof-object -cpu-1limit=20 -R

-outfile=, Pfad zum Speichern des Outputs‘.

Dies entspricht dem Aufruf w/o LM aus [3.6.1] allerdings mit dem Unterschied,
dass der -auto Parameter des Eprovers nicht verwendet wurde und somit auch
die SInE-Funktion ausgeschaltet blieb. Die Berechnungen wurden in Anlehnung
an die in beschriebenen Berechnungen durchgefiihrt.

Es ist anzumerken, dass nur die statistischen Mafse berechnet wurden, die keinen
Vergleich mit dem zweiten Aufruf w/ LM erfordern. Die Mafke umfassen Total
proof tasks, Tasks solved w/o LM, Total clauses w/o LM, Mean clauses
w/o LM, Std deviation of clauses w/o LM und Median clauses w/o LM.
Bei der Berechnung ist ebenfalls wichtig, dass fiir die Berechnung nicht mehr die
Beweisvorgéinge der Beweise verwendet wurden, welche mit beiden Aufrufen w/
LM und w/o LM gefunden wurden. Dies lag daran, dass lediglich der eine oben
genannte Aufruf getdtigt wurde. Daher wurden fiir die Berechnung die Beweisvor-
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ginge der Beweise verwendet, die mit diesem Aufruf gefunden wurden.
Die Ergebnisse sind in der nachfolgenden Tabelle dargestellt.

Metric Value
Total proof tasks 1845
Tasks solved w/o LM 968
Total clauses w/o LM 26058891

Mean clauses w/o LM 26920.34
Std deviation of clauses w/0|27252.11
LM
Median clauses without LM|17118.0

Tabelle 3.13: Informationen iiber die Anzahl der gefundenen Beweise und der ver-
arbeiteten Klauseln mit dem modifizierten Eprover-Aufruf w/o LM ohne den
-auto Parameter.

Wie in Tabelle dargestellt, wurde knapp die Hilfte der Beweise gefunden.
Zudem weist der Mittelwert der verarbeiteten Klauseln einen hohen Wert auf, was
auf Schwankungen in der Anzahl der verarbeiteten Klauseln bei verschiedenen Be-
weisprozessen hindeutet. Dies wird ebenfalls durch die hohe Standardabweichung
bestatigt. Der Median der verarbeiteten Klauseln betragt etwa 17118, was auf die
durchschnittliche Anzahl an Klauseln hinweist, die pro Beweis bendtigt wird.
Wichtig: In den nachfolgenden Tabellen ist zu beachten, dass sich die Werte fiir
die verarbeiteten Klauseln und die Reduktionen der Klauseln auch bei der Verwen-
dung des w/o LM Eprover-Aufrufs stetig d&ndern. Dies ist auf die in Abschnitt
beschriebene Berechnungsmethode zurtickzufiihren, welche die Beweisprozes-
se analysiert, bei denen Beweise sowohl mit dem w/o LM Eprover-Aufruf als auch
mit dem w/ LM Eprover-Aufruf gefunden wurden.

Als néchstes wurde die Anzahl der am besten passenden Symbole, die dem Eprover
iibergeben wurden, schrittweise um jeweils fiinf erhoht. Dies bedeutet, dass bei je-
dem w/ LM-Aufruf des Eprovers, die ,,FunWeight Funktion* um fiinf zusétzliche,
am besten passende Symbole erweitert wurde.

Das Ergebnis ist in der folgenden Tabelle zu schen.
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Metric Pos. 5Pos. 10/Pos. 15/Pos. 20/Pos. 25/Pos. 30
symb. symb. symb. symb. symb. symb.

Total proof 1845 1845 1845 1845 1845 1845

tasks

Tasks solved 1522 1522 1522 1522 1522 1522

w/o LM

Tasks solved  |866 891 900 908 913 919

w/ LM

Total clauses 16787253 (17497473 17739348 |17895204 [18004990 18212956

w/o LM

Total clauses 13153857 (13357428 13290360 |13248522 [13253272 13364779

w/ LM

Mean clauses [19843.09 |20135.18 |20227.31 |20266.37 [20298.75 [20395.25

w/o LM

Mean clauses |15548.29 |15371.03 |15154.34 |15003.99 [14941.68 |14966.16

w/ LM

Std deviation [14003.67 |14052.91 |14036.67 |13999.38 [14057.01 |14055.33

of clauses w/o

LM

Std deviation [9959.12 |9914.45 |9704.91 |9546.93 |9652.46 |9847.29

of clauses w/

LM

Median clauses |18100.5 [18215.0 |18225.0 |18235.0 |18235.0 |18263.0

w/o LM

Median clauses |[16622.0 |16628.0 [16629.0 [16634.0 [16640.0 |16645.0

w/ LM

% fewer clauses|32.62%  [30.15%  |28.39%  [28.65%  |28.41%  |28.22%

w/o LM

% fewer clauses|62.88%  65.36%  |67.16%  [66.93%  |67.19%  |67.41%

w/ LM

% equal 4.49% 4.49% 4.45% 4.42% 4.40% 4.37%

number of

clauses

Avg reduction |-1862.66%/-1460.63% |-1407.96%|-1316.43%-1197.72%|-1190.91%

of clauses

Std deviation [14280.97 |12079.45 [11755.17 |11500.65 [10958.92 |10933.81

of reduction

Median of 21.48%  [22.50%  |23.10%  [23.06%  |23.37%  |23.56%

reduction

Tabelle 3.14: Vergleich des w/o LM-Aufrufs des Eprover mit dem w/LM-Aufruf

des Eprovers durch Anpassung der Anzahl der am besten passenden Symbolnamen.
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Basierend auf den in Tabelle dargestellten Daten lasst sich Folgendes hin-
sichtlich des Vergleichs der Menge der iibergebenen Symbole feststellen:

Die Anzahl der gefundenen Beweise scheint zuzunehmen, je mehr Symbole dem Be-
weiser bei der Nutzung des Sprachmodells zur Verfiigung gestellt werden, was auf
eine gesteigerte Effektivitdt des Beweisers hinweist. Zudem zeigt sich ein leichter
Anstieg des Medians der prozentualen Reduktion der Klauseln, was darauf schlie-
Ken lasst, dass pro Beweisvorgang weniger Klauseln verarbeitet werden miissen,
was eine geringere Arbeitslast fiir den Eprover bedeutet. Auffallig ist auch, dass
der Anteil der Beweisprozesse, bei denen unter Einsatz des Sprachmodells weniger
Klauseln bendtigt wurden, steigt, was darauf hindeutet, dass sich der Einsatz der
Heuristik bei einer zunehmenden Zahl von Beweisen als vorteilhaft erweist.
Aufgrund des begrenzten zeitlichen Rahmens der Bachelorarbeit wurde, um noch
weitere interessante Aspekte zu untersuchen, die Anzahl der am besten passenden
Symbole nicht weiter erhoht. Dies bietet jedoch einen Ansatzpunkt fiir zukiinftige
Forschungen. Es zeichnet sich bereits ein Trend ab: Die Ergdnzung von zusatzli-
chen, zur Beweisaufgabe passenden Symbolen fithrt dazu, dass mehr Beweise ge-
funden werden. Zudem reduziert sich die Anzahl der verarbeiteten Klauseln, und
die prozentuale Reduktion im Vergleich zum w/0o LM-Aufruf des Eprover steigt.
Ob es also einen optimalen Wert fiir die Anzahl der am besten passenden Symbole
gibt, bleibt im Rahmen dieser Arbeit offen.

Es ist ebenfalls von Bedeutung zu analysieren, inwieweit Symbole, die nicht gut
zu einer Beweisaufgabe passen, den Prozess des Beweisfiihrens verandern.

Die vorherigen Daten haben gezeigt, dass die meisten Beweise gefunden wurden,
als die 30 am hochsten bewerteten Symbole dem Eprover zur Verfiigung gestellt
wurden. Daher wurden in der nachfolgenden Analyse sowohl die 30 am besten
bewerteten als auch die 10 am schlechtesten bewerteten Symbole dem Eprover
iibergeben.

Auf diese Weise soll analysiert werden, welchen Effekt die zusitzliche Ubergabe
der 10 am schlechtesten bewerteten Symbole hat.

Ebenfalls wurden zur Analyse einmal alle Symbole (die am besten zur Beweis-
aufgabe passenden Symbole, die am schlechtesten zur Beweisaufgabe passenden
Symbole und neutrale Symbole) dem Eprover iibergeben, um eine umfassende
Ubersicht dariiber zu erhalten, wie sich das Ubergeben von allen negativ bewer-
teten Symbolen, allen positiv bewerteten Symbolen und allen neutral bewerteten
Symbolen auf den Beweisprozess auswirkt.

Die Ergebnisse dieser Analysen sind in der folgenden Tabelle [3.15] aufgefiihrt.
Um eine bessere Vergleichbarkeit zu gewihrleisten, wurden die Daten fiir die Uber-
gabe der 30 am hochsten bewerteten Symbole an den Eprover aus Tabelle in
die aktuelle Tabelle integriert.
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Metric Pos. 30|Pos. 30,|All symb.

symb. Neg. 10

symb.

Total proof tasks 1845 1845 1845
Tasks solved w/o LM 1522 1522 1522
Tasks solved w/ LM 919 920 1039
Total clauses w/o LM 18212956 18258508 21516636
Total clauses w/ LM 13364779 13364343 15098855
Mean clauses w/o LM 20395.25 20423.39 21367.07
Mean clauses w/ LM 14966.16 14948.93 14993.90
Std deviation of clauses w/o LM [14055.33 14072.62 13855.97
Std deviation of clauses w/ LM |9847.29 9828.58 13378.00
Median clauses w/o LM 18263.0 18265.5 20269.0
Median clauses w/ LM 16645.0 16593.5 13040.0
% fewer clauses w/o LM 28.22% 28.08% 25.72%
% fewer clauses w/ LM 67.41% 67.56% 70.51%
% equal number of clauses 4.37% 4.36% 3.77%
Avg reduction of clauses -1190.91% -1189.35% -439.02%
Std deviation of reduction 10933.81 10927.79 4624.80
Median of reduction 23.56% 23.71% 34.77%

Tabelle 3.15: Vergleich des w /o LM-Aufrufs des Eprovers mit dem w/ LM-Aufruf
des Eprovers: mit den 30 am besten passenden Symbolnamen, den 30 am besten
passenden Symbolen und den 10 am schlechtesten passenden Symbolen sowie mit
allen Symbolen.

Wie in Tabelle dargestellt, fiihrte das zusitzliche Ubergeben der zehn am
wenigsten passenden Symbole an den Eprover, im Vergleich zur Ubergabe der 30
am besten passenden Symbole an den Eprover, zu kaum merklichen Verdnderun-
gen. Die Ergebnisse blieben sehr dhnlich. Insgesamt wurden jedoch etwas weniger
Klauseln pro Beweis bené6tigt, und es konnte ein zuséatzlicher Beweis unter Zuhil-
fenahme der zehn am schlechtesten passenden Symbole gefunden werden.

Das Mitgeben aller Symbole (am besten passende Symbole, am schlechtesten pas-
sende Symbole und neutral bewertete Symbole) an den Eprover beim Aufruf hatte
einen grofen Einfluss. Insbesondere stieg die Anzahl der gefundenen Beweise.
Der Anteil der Beweisprozesse, bei denen durch den Einsatz des Sprachmodells
weniger Klauseln verarbeitet wurden, ist gestiegen.

Ebenfalls zeigte sich eine Erhéhung bei der durchschnittlichen prozentualen Re-
duktion der Anzahl der verarbeiteten Klauseln.

Es bleibt offen, ob es einen optimalen Wert fiir die Anzahl der am besten und am
schlechtesten zur Beweisaufgabe passenden Symbole gibt, welche an den Eprover
tibergeben werden, um die hochste Effektivitit (gemessen an der Anzahl gefunde-
ner Beweise) und die niedrigste Arbeitslast (gemessen an der Anzahl verarbeiteter
Klauseln pro Beweisprozess) zu erreichen.
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Die vorherigen Ergebnisse deuten jedoch darauf hin, dass mit der Zunahme der
dem Eprover iibergebenen Symbole die Effektivitit steigt und die Arbeitslast pro
Beweis abnimmt.

Weitere Forschung ist notwendig, um prézisere Ergebnisse zu erhalten und ein
tieferes Verstidndnis des Einflusses der Anzahl {ibergebener Symbole an den Epro-
ver auf den Beweisprozess zu entwickeln.

Aufféllig an den obigen Daten ist, dass sich die Effektivitdt (gemessen an der An-
zahl der gefundenen Beweise) bei der Verwendung des Sprachmodells insgesamt
reduziert hat. Es erscheint denkbar, dass eine Kombination der eigens implemen-
tierten Heuristik mit dem -auto-Parameter des Eprovers zu besseren Ergebnissen
fithren konnte.

Dies liegt daran, dass durch die Verwendung des -auto-Parameters des Eprovers
die SInE-Selektion verwendet wird. Dies fiihrt zu einer Reduktion der Axiome und
dadurch potenziell zu mehr gefundenen Beweisen. Diese Moglichkeit wurde im Fol-
genden untersucht.

Hierfiir wurde der w/ LM-Aufruf des Eprover aus welcher die Heuristik
definiert, wie folgt abgeédndert:

eprover ,,Pfad zum Ziel mit Axiomen‘‘ -auto -silent

-print-statistics -proof-object -cpu-limit=20 -R

-x’ (6¥FunWeight (ConstPrio, 1000,1,1,1,1,fw) ,1*FIFOWeight (ConstPrio))’
-outfile=, Pfad zum Speichern des Outputs

Zuséatzlich zur definierten Heuristik wurde der Parameter -auto des Eprovers ver-
wendet.

Die obigen Daten zeigen, dass die besten Ergebnisse erzielt wurden, wenn alle
Symbole an den Eprover iibergeben wurden. Fiir die Analyse wurden daher alle
Symbole dem Eprover {ibergeben. Dieser wurde mit dem oben beschriebenen, mo-
difizierten Aufruf aufgerufen.

Im der folgenden Tabelle ist das Ergebnis des Aufrufs abgebildet. Die Ver-
wendung des modifizierten Aufrufs ist in der Tabelle mit -auto param. gekenn-
zeichnet.

Zum Vergleich wurden zusétzlich die Daten des vorherigen Aufrufs, bei dem alle
Symbole dem Eprover iibergeben wurden, aus der Tabelle in die Tabelle [3.16
iibernommen.
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Metric All Sybm. All Sybm., -auto param.
Total proof tasks 1845 1845
Tasks solved w/o LM 1522 1522
Tasks solved w/ LM 1039 1156
Total clauses w/o LM 21516636 24877759
Total clauses w/ LM 15098855 14297341
Mean clauses w/o LM 21367.07 22432.61
Mean clauses w/ LM 14993.90 12892.10
Std deviation of clauses w/o LM |13855.97 13795.69
Std deviation of clauses w/ LM [13378.00 8064.45
Median clauses w/o LM 20269.0 23865.0
Median clauses w/ LM 13040.0 13891.0
% fewer clauses w/o LM 25.72% 19.03%
% fewer clauses w/ LM 70.51% 77.55%
% equal number of clauses 3.77% 3.43%
Avg reduction of clauses -439.02% -380.53%
Std deviation of reduction 4624.80 4360.08
Median of reduction 34.77% 40.71%

Tabelle 3.16: Vergleich des w/o LM-Aufrufs des Eprovers mit dem w/ LM-Aufruf
des Eprovers und des w/o LM-Aufrufs mit dem modifizierten w/ LM-Aufruf,
erginzt um den zusétzlichen -auto-Parameter des Eprovers, unter Einbezichung
aller Symbole.

Wie in Tabelle [3.16] ersichtlich, wurde die Anzahl der gefundenen Beweise unter
Zuhilfenahme des -auto-Parameters des Eprovers erhoht.

Auch die Anzahl der verarbeiteten Klauseln und der verarbeiteten Klauseln pro
Beweis hat sich unter Zuhilfenahme des -auto-Parameters des Eprovers reduziert.
Ebenfalls hat sich der Median der durchschnittlichen Anzahl der Reduktionen un-
ter Zuhilfenahme des -auto-Parameters des Eprovers erhoht, sodass tendenziell
etwa 40 % weniger Klauseln pro Beweis verarbeitet werden miissen.

Zudem ist durch die zusétzliche Verwendung des -auto-Parameters des Eprovers
der Anteil der Beweisprozesse gestiegen, bei denen der Einsatz des Sprachmodells
die Anzahl der verarbeiteten Klauseln reduziert hat.

Ein weiterer Ansatz fiir zukiinftige Forschung kénnte darin bestehen, die Auswir-
kungen der Kombination der in dieser Arbeit eigens implementierten Heuristik mit
anderen Heuristiken zu untersuchen.

Auffillig an allen bisherigen Daten ist, dass die Standardabweichung bei der An-
zahl der verarbeiteten Klauseln sowohl mit als auch ohne Sprachmodell hoch ist.
Dies deutet darauf hin, dass zur Lésung der Beweise sehr unterschiedliche Mengen
an Klauseln beno6tigt wurden.

Der Median der verarbeiteten Klauseln weicht sowohl bei der Verwendung des
Sprachmodells als auch ohne dieses leicht vom Durchschnitt der verarbeiteten
Klauseln ab. Dies kénnte darauf hindeuten, dass es Ausreifer gibt, also Bewei-



3.6 Evaluation 95

se, fiir die entweder sehr wenige oder sehr viele Klauseln benotigt wurden. Dies ist
jedoch positiv zu bewerten, da es darauf hindeutet, dass die analysierten Daten
eine Vielfalt aufweisen, die der realen Situation bei der Durchfiihrung von Bewei-
sen entspricht.

Auffallig ist auch, dass der Median der prozentualen Reduktion der verarbeiteten
Klauseln stark von der durchschnittlichen prozentualen Reduktion der verarbeite-
ten Klauseln abweicht. Zudem ist die Standardabweichung der prozentualen Re-
duktion der verarbeiteten Klauseln hoch. Dies deutet auf grofse Ausreiffer hin.

Im Folgenden wird eine grafische Darstellung der erzielten Ergebnisse des Eprover-
Aufrufs gezeigt. Dabei wurden alle Symbole dem Eprover iibergeben und der -
auto-Parameter des Eprover wurde zuséatzlich wie oben verwendet. Dieser Aufruf
erzielte basierend auf den obigen Daten die besten Ergebnisse.
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Abbildung 3.24: Vergleich der Anzahl verarbeiteter Klausuren ohne den Einsatz
des Sprachmodells (links) und mit dem Einsatz des Sprachmodells (rechts).

Wie in Abbildung zu sehen ist, bestétigt sich die zuvor geduferte Vermu-
tung, dass es einige Beweisprozesse mit einer sehr geringen Anzahl verarbeiteter
Klauseln und andere mit einer sehr hohen Anzahl verarbeiteter Klauseln gibt. Ins-
gesamt zeigt der Vergleich der Anzahl verarbeiteter Klauseln deutlich, dass bei
Verwendung des Sprachmodells wesentlich weniger Klauseln verarbeitet werden
mussten. Besonders stark reduziert haben sich die Beweisprozesse, die zuvor eine
grofte Anzahl an Klauseln erforderten. Diese scheinen nun deutlich weniger Klau-
seln zu benotigen.
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Abbildung 3.25: Reduktionsprozentséitze der verarbeiteten Klauseln ohne Entfer-
nung der Ausreiffer (links) und mit Entfernung der Ausreifser (rechts).

Wie in Abbildung [3.25| zu sehen ist, hat sich die obige Vermutung bestétigt: Es
gibt einige Ausreifier, bei denen sich die Anzahl der Klauseln extrem erhoht hat.
Diese Erhohungen sind so stark, dass andere Reduktionen kaum noch erkennbar
sind. Aus diesem Grund wurden in der rechten Abbildung die 70 negativsten Werte
entfernt, um einen besseren Uberblick iiber die Reduktionen zu erhalten. In dieser
Abbildung wird deutlich, dass in den meisten Beweisprozessen die Anzahl der
Klauseln reduziert wurde. Es gibt jedoch einige Beweisprozesse, bei denen sich die
Anzahl der Klauseln extrem stark erhoht hat.
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Abbildung 3.26: Residuen zwischen den verarbeiteten Klauseln. Mit Residuen ist
die Anzahl der verarbeiteten Klauseln mit Verwendung des Sprachmodells sub-
trahiert von der Anzahl der verarbeiteten Klauseln ohne Verwendung des Sprach-
modells gemeint. Ein negativer Wert bedeutet, dass sich die Anzahl der Klauseln
fiir einen Beweisprozess reduziert hat, und ein positiver, dass sich die Anzahl der
Klauseln fiir einen Beweisprozess erhoht hat.

Wie in Abbildung zu sehen ist, sind die meisten Werte negativ. Das bedeutet,
dass sich in den meisten Féllen die Anzahl der verarbeiteten Klauseln deutlich
verringert hat. Lediglich in einigen wenigen Féllen hat sie sich erhoht.
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Abbildung 3.27: Darstellung der verarbeiteten Klauseln mit und ohne Verwendung
des Sprachmodells.

Abbildung liefert einen umfassenden Uberblick iiber die Ergebnisse des Ver-
gleichs. Sie dhnelt Abbildung [3.24] bietet jedoch durch die Zusammenfithrung bei-
der Darstellungen in einem einzigen Bild eine leicht verédnderte Perspektive. Dieser
Ansatz bietet den Vorteil, dass die Balken der beiden Einzelabbildungen nicht ge-
danklich nebeneinandergestellt werden miissen, um die Anzahl der verarbeiteten
Klauseln zu vergleichen.

Bei allen Werten unterhalb der Winkelhalbierenden ist die Anzahl der verarbeite-
ten Klauseln geringer. Bei allen Werten oberhalb der Winkelhalbierenden ist diese
Anzahl hoher, und auf der Winkelhalbierenden sind sie gleich.

Der Abstand zur Winkelhalbierenden zeigt, wie stark sich die Anzahl der verarbei-
teten Klauseln erhoht oder verringert hat. Wie in der Abbildung zu sehen ist, hat
sich in der Mehrzahl der Félle die Anzahl der verarbeiteten Klauseln verringert,
da sie sich unterhalb der Winkelhalbierenden befinden.

Eine weitere interessante Fragestellung ist, ob mit Hilfe der eigens entwickelten
Heuristik Beweise gefunden werden kénnen, die zuvor nicht erbracht werden konn-
ten. Im Abschnitt B.4] wurden die Ziele der bisher nicht erbrachten Beweise fiir
Analysezwecke aufgehoben. Diese wurden erneut mit dem folgenden Befehl ver-
sucht zu l6sen:

eprover ,,Pfad zum Ziel mit Axiomen‘‘- auto -silent

-print-statistics -proof-object -cpu-limit=15 -R

-x’ (6¥FunWeight (ConstPrio,1000,1,1,1,1,fw) ,1*FIFOWeight (ConstPrio))’
-outfile=,,Pfad zum Speichern des Outputs.

Es ist wichtig zu beachten, dass beim Aufruf der -auto-Parameter zusammen
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mit der eigens implementierten Heuristik verwendet wurde und alle Symbolnamen
mitgegeben wurden. Dieser Aufruf erzielte nach den vorherigen Daten die besten
Ergebnisse hinsichtlich Effizienz und Arbeitslast des Beweisers.

Ebenso wichtig ist, dass der Parameter -cpu-1imit wieder auf 15 Sekunden ein-
gestellt wurde, da im Abschnitt versucht wurde, die Beweise mit einem CPU-
Limit von 15 Sekunden zu finden.

Insgesamt konnten mithilfe der eigens implementierten Heuristik unter moglichst
gleichen Bedingungen von 5749 nicht gefundenen Beweisen aus Applying CWA 146
neue Beweise gefunden werden, und von den 26216 nicht gefundenen Beweisen aus
Adimen-SUMO konnten 2276 neue Beweise gefunden werden. Insgesamt konnten
so aus 31965 nicht gefundenen Beweisen 2422 neue Beweise gefunden werden.
Somit wurden ungefahr 7,58 neue Beweise im Vergleich zu den zuvor nicht ent-
deckten Beweisen gefunden.

3.7 Diskussion der Ergebnisse

Die Analyse und Préasentation der Ergebnisse des Vergleichs zwischen dem Eprover-
Aufruf mit der eigens implementierten Heuristik und dem Eprover-Aufruf ohne
Heuristik in Kombination mit dem -auto-Parameter liefert interessante Erkennt-
nisse.

Es wurde festgestellt, dass die Anzahl der gefundenen Beweisaufgaben mit dem
Einsatz des Sprachmodells ansteigt, je mehr Symbole dem Beweiser zur Verfiigung
gestellt werden. Allerdings hat sich die Effektivitdt des Beweisers insgesamt durch
den Einsatz des Sprachmodells deutlich verringert.

Die Ergebnisse zeigen, dass das iibergeben von mehr gut zur Beweisaufgabe passen-
den Symbolen (bis zu 30 Symbole) an den Eprover zu einer Erhéhung der Anzahl
geloster Beweisaufgaben und einer Reduktion der verarbeiteten Klauseln fiihrt.
Die Einbezichung von zehn schlecht passenden Symbolen hat zu einer minimalen
Verénderung der Ergebnisse gefiihrt. Es zeigt sich, dass diese Symbole die Effekti-
vitdat und Arbeitslast des Beweisers nur geringfiigig beeinflussen.

Die Ubergabe aller verfiigharen Symbole an den Eprover hat die Anzahl der gefun-
denen Beweise erhoht und die Anzahl der verarbeiteten Klauseln weiter reduziert.
Dies deutet darauf hin, dass eine umfassendere Symbolauswahl dem Eprover niitz-
lich sein kann.

Die Kombination des Sprachmodells mit dem -auto Parameter des Eprovers hat
die Anzahl der gefundenen Beweise weiter erhoht. Auch die Anzahl der verarbei-
teten Klauseln pro Beweis hat sich signifikant reduziert. Der Median der durch-
schnittlichen Reduktion der Klauseln stieg auf etwa 40 %, was auf eine erheblich
geringere Arbeitslast des Eprovers hinweist.

Die hohe Standardabweichung der verarbeiteten Klauseln sowohl mit als auch oh-
ne Sprachmodell deutet darauf hin, dass es grofse Unterschiede in der bendtigten
Klauselmenge zur Losung der Beweise gibt.

Der Median der prozentualen Reduktion weicht deutlich vom Durchschnitt der pro-
zentualen Reduktion ab. Dies deutet darauf hin, dass bei einigen Beweisvorgingen
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durch die Nutzung des Sprachmodells die Anzahl der verarbeiteten Klauseln stark
zugenommen hat.

Diese Beobachtungen stimmen mit den grafischen Darstellungen iiberein.

Die grafischen Darstellungen bestétigen, dass bei Verwendung des Sprachmodells
im Durchschnitt weniger Klauseln verarbeitet werden mussten. Insbesondere bei
Beweisprozessen, die zuvor eine hohe Anzahl an Klauseln erforderten, wurde die
Anzahl der verarbeiteten Klauseln stark reduziert.

Die Reduktionsprozentsétze zeigen, dass in den meisten Féllen die Anzahl der
Klauseln reduziert wurde.

Die Darstellung der Residuen zeigt, dass in den meisten Féllen die Anzahl der ver-
arbeiteten Klauseln verringert wurde, was auf eine Verbesserung des Beweispro-
zesses durch den Einsatz des Sprachmodells hinweist.

Ebenfalls konnten 2422 neue Beweise gefunden werden, die durch den Einsatz des
-auto Parameter des Epvoer ohne den Einsatz des Sprachmodells nicht gefunden
wurden.

Zukiinftige Forschung kénnte untersuchen, welche Kombinationen von Heuristiken
die besten Ergebnisse liefern, um sowohl die Effektivitat als auch die Effizienz des
Beweisprozesses weiter zu verbessern.

Weitere Analysen konnten sich ebenfalls auf die Untersuchung der Ausreifer kon-
zentrieren, um die Griinde fiir die extreme Variabilitat in der Anzahl der verarbei-
teten Klauseln besser zu verstehen.

Interessant fiir weitere zukiinftige Arbeiten wére es auch zu untersuchen, welche
Beweise verloren gegangen sind und welche neu gefunden wurden, um diese Pro-
bleme genauer zu analysieren.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass gezeigt wurde, dass die Effektivitdt des
Beweisers durch den Einsatz des Sprachmodells zwar verringert wird, gleichzeitig
jedoch die Anzahl der verarbeiteten Klauseln erheblich reduziert werden konnte.
Ebenfalls konnten durch den Einsatz des Sprachmodells neue Beweise gefunden
werden, die zuvor nicht gefunden wurden.

Es ist daher moglich, aus vorangegangenen Beweisen zu lernen, indem die Be-
deutung der Symbolnamen und der zu beweisenden Ziele beriicksichtigt wird und
dadurch eine Heuristik zu entwickeln, die einen Mehrwert liefert.

Dennoch besteht weiterhin ein grofer Forschungsbedarf auf diesem Gebiet.

3.7.1 Ressourcen und Rahmenbedingungen fiir die Reproduzierbarkeit

Dieses Kapitel erlautert die Ressourcen und Rahmenbedingungen, die fiir die
Durchfiihrung dieser Arbeit notwendig waren. Es wird beschrieben, wo die in dieser
Arbeit entwickelte Software und die erzeugten Daten zu finden sind.

Eingesetzte Hardware und Software

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die folgende Hardware und Software eingesetzt:

1. Berechnung der Trainingsdaten:
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e Hardware: NVIDIA GeForce GTX 950 mit 2 GB VRAM, AMD Ryzen 5
3600 AMDG64 Family 23 Model 113 Stepping 0 AuthenticAMD 16 GB DDR4
RAM mit 1333 MHz (verfiigharer Arbeitsspeicher: 15.95 GB)

e Software: Ubuntu 20.04, Eprover 2.6

2. Vergleichsanalyse der Verlustfunktionen:
e Hardware: Identisch zur Berechnung der Trainingsdaten
e Software: Windows 11, PyTorch Version 2.2.0-+cull8, Cuda Version 11.8
3. Training des Sprachmodells mit dem vollstindigen Trainingsdaten-
satz:

e Hardware: NVIDIA GeForce RTX 3060 mit 12 GB VRAM, AMD Ryzen
5 3600 AMD64 Family 23 Model 113 Stepping 0 AuthenticAMD, 16 GB
DDR4 RAM mit 3200 MHz (verfiigharer Arbeitsspeicher: 15.95 GB)

e Software: Windows 10, PyTorch Version 2.1.0-+cull8, Cuda Version 11.8

4. Training des Sprachmodells mit durch Undersampling angepassten
Trainingsdatensitzen:
e Hardware: Identisch zur Berechnung der Trainingsdaten
e Software: Identisch zur Vergleichsanalyse
5. Evaluation:

e Hardware: Identisch zur Berechnung der Trainingsdaten

e Software: Ubuntu 20.04, Eprover 2.6, PyTorch Version 2.2.0+cull8, Cuda
Version 11.8

Ergebnisqualitit

Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu optimieren, wurden kritische Berech-
nungen vorzugsweise nachts durchgefithrt, um Beeintrachtigungen durch andere
Systembelastungen zu minimieren. Dies sollte jedoch bereits durch die angegebene
Rechenzeit beim Aufruf des Eprovers gewéhrleistet sein.

Verfiigbarkeit von Software und Daten

Software: Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Software ist offentlich im
GitHub-Repository unter https://github.com/kossmanf/bachelorThesis.git
verfiigbar.

Ablage von grofien Dateien: Grofe Dateien wie Trainingsdaten, Testdaten,
erzeugte Axiome mit dem Eprover sowie Beweise und Testaxiome sind im folgenden
Google Drive-Ordner offentlich zugénglich: https://drive.google.com/drive/
u/0/folders/1CdyYpplWQSY6nyqx5S7C_CnwbHbhjrnu.


https://github.com/kossmanf/bachelorThesis.git
https://drive.google.com/drive/u/0/folders/1CdyYpplWQSY6nyqx5S7C_CnwbHbhjrnu
https://drive.google.com/drive/u/0/folders/1CdyYpplWQSY6nyqx5S7C_CnwbHbhjrnu
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Zusammenfassung und Ausblick

Das Versténdnis und die Weiterentwicklung von automatischen Schlussfolgern, also
der Schlussfolgerungsfihigkeit, sind zentrale Aspekte in der Forschung der kiinst-
lichen Intelligenz und spielen eine wesentliche Rolle in der Informatik.

Die Bedeutung des automatischen Schliefsen erstreckt sich iiber zahlreiche An-
wendungsbereiche in der KI, darunter das maschinelle Lernen, die Robotik, das
automatische Beweisen in der Mathematik und die Entwicklung intelligenter As-
sistenzsysteme und viele weitere.

Durch die Verbesserung der Schlussfolgerungsfahigkeiten konnen Systeme entwi-
ckelt werden, die komplexe Probleme besser 16sen, was zu intelligenteren und au-
tonomeren Technologien fiihrt. Bei der Entwicklung von Heuristiken im Bereich
des automatischen Schlussfolgerns, die auf neuronalen Netzen basieren, besteht
erhebliches Forschungspotenzial.

In Rahmen dieser Arbeit wurde eine Heuristik entwickelt, bei der ein Sprachmo-
dell speziell darauf trainiert wurde, die Passgenauigkeit von logischen Symbolen in
Bezug auf Beweisaufgaben zu beurteilen. Dieses Training basiert auf einer Analyse
von Beweisen und deren Beweisprozesse, die darauf abzielt, vorherzusagen, wie gut
ein bestimmtes Symbol zu einer zu beweisenden Aufgabe passt.

Das Hauptziel war es, den Beweisprozess durch gezielte Vorschlage des neuronalen
Netzes zu verbessern, indem es die relevantesten Symbole fiir den Beweiser identi-
fiziert und hervorhebt.

Die durchschnittliche Anzahl der Klauseln pro Beweisprozess konnte so reduziert
werden, und es wurden neue, zuvor unentdeckte Beweise gefunden. Allerdings
nahm die Gesamtzahl der gefundenen Beweise ab.

Obwohl bereits Fortschritte gemacht wurden, ist weiterhin umfangreiche Forschung
erforderlich, und einige Fragestellungen bleiben im Rahmen dieser Arbeit unge-
klart. Diese lassen sich in drei Hauptkategorien unterteilen: Herausforderungen
bei der Erzeugung der Trainingsdaten, Fragen im Bereich des Sprachmodells sowie
Unsicherheiten beziiglich der Heuristik selbst.

Die Herausforderungen bei der Erzeugung der Trainingsdaten sind vielschichtig
und umfassen mehrere Aspekte:

1. Die Bedeutung der Symbole und deren Ubersetzung bediirfen einer griindlichen
Priifung, um sicherzustellen, dass sie ausreichend genau sind. Moglicherweise
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miissen bessere Methoden fiir die Verbalisierung entwickelt werden, um die
Trainingsdaten zu verbessern.

. Es besteht die Moglichkeit, dass die Berechnung der Trainingsdaten mithilfe

von TF-IDF-Werten und der Haufigkeit nicht optimal war. Alternativen miissen
moglicherweise in Betracht gezogen werden, um die Qualitit der Trainingsdaten
zu erhohen.

. Ein weiteres Problem liegt darin, dass bei der Generierung von Trainingsda-

ten aus Beweisen haufig eine erhebliche Ungleichheit zwischen positiven und
negativen Trainingsdaten besteht, was zu einer extremen Ungleichgewichtung
fithren kann. In der Arbeit wurden einige Ansétze zur Bewiltigung dieses Pro-
blems diskutiert und vorgestellt, jedoch konnten moglicherweise alternative und
verbesserte Methoden existieren.

Diese Herausforderungen zeigen, dass die Erzeugung hochwertiger Trainingsdaten
ein komplexes Unterfangen ist und weitere Forschung erforderlich ist, um effektive
Losungen zu entwickeln.

Die Herausforderungen bei der Auswahl des richtigen Sprachmodells und des Trai-
nings umfassen ebenfalls mehrere Aspekte:

1.

Eventuell konnte ein anderes Sprachmodell bessere Ergebnisse liefern als das
in dieser Arbeit verwendete.

. Die Auswahl der Verlustfunktion stellt eine bedeutende Variable dar, auch wenn

in dieser Arbeit bereits mehrere Varianten ausprobiert wurden.

Es bleibt die Frage, welche Batch-Grofe optimal ist, um das Training effizient
und effektiv zu gestalten.

Die Festlegung des idealen Zeitpunkts, um das Training optimalerweise zu stop-
pen, um Uberanpassung zu vermeiden und die Generalisierungsfihigkeit des
Modells zu maximieren.

Das sind jedoch eher allgemeine Fragestellungen, die sich immer wieder beim Trai-
ning von Sprachmodellen ergeben.

Es ergeben sich ebenfalls viele Unsicherheiten beziiglich der in dieser Arbeit ent-
wickelten Heuristik.

1.

Ist der Vergleich in Bezug auf die Bedeutung von Symbolnamen {iberhaupt sinn-
voll? Hétte man stattdessen die ganze Klausel als Embedding wihlen sollen?
Dies hétte allerdings den Nachteil, dass in die Implementierung des Eprovers
eingegriffen werden muss.

. Es ist fraglich, ob der Vergleich der Embedding-Vektoren iiber die Kosinus-

Ahnlichkeit nicht besser durch einen anderen Vergleich erfolgen sollte.

. War die Anzahl der Beweise fiir den Vergleich ausreichend, um eine aussage-

kriftige Bewertung der Herangehensweise der Heuristik zu ermdoglichen?
Welche Metriken beim Beweisprozess sind fiir den Vergleich relevant?

. Wie viele Symbole, die gut zu einem Beweisziel passen, und wie viele Symbole,

die schlecht zu einem Beweisziel passen, sind optimal, um die besten Ergebnisse
mit der Heuristik zu erzielen?
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6. Inwieweit kann die in dieser Arbeit entwickelte Heuristik mit anderen Heuristi-
ken kombiniert werden, und wie beeinflusst dies die Ergebnisse im Beweispro-
zess?

Um die in dieser Arbeit entwickelte Heuristik zuverlassig einzusetzen, bedarf es
weiterfithrender Forschung, um die bestehenden Unsicherheiten zu klaren.

Ein weiterer interessanter Ansatz fiir zukiinftige Forschungen koénnte die Untersu-
chung der Lernmoglichkeiten aus Beweisen wiahrend deren Fiihrung sein.

Eine moégliche Methode, in Anlehnung an die in dieser Arbeit entwickelte Heuristik,
konnte wie folgt aussehen:

1. Fiir jeden erfolgreich gefundenen Beweis:

e Positive Trainingsdaten: Speichern der Symbole und ihrer Haufigkeiten,
die im gefundenen Beweis vorkommen.

e Negative Trainingsdaten: Erfassung der Haufigkeit von Symbolen, die
wahrend der Beweisfiithrung vorkommen, jedoch nicht im gefundenen Beweis
enthalten sind.

e Neutrale Trainingsdaten: Bewertung mit Null fiir Symbole, die in vor-
herigen Beweisprozessen verwendet wurden, jedoch in diesem Beweisprozess
nicht vorkommen.

2. Nach einer bestimmten Anzahl von gefundenen Beweisen:

e Generierung der Trainingsdaten: Die Trainingsdaten werden nach ei-
ner gewissen Anzahl von gefundenen Beweisen wie folgt generiert, und das
Sprachmodell wird mit diesen trainiert:

— Positive Trainingsdaten: Die TF-IDF-Werte konnen einfach ermit-
telt werden, da sowohl die Symbole als auch deren Haufigkeiten fiir alle
gefundenen Beweisen gespeichert wurden.

— Negative Trainingsdaten: Diese sind bereits erstellt und basieren auf
den gespeicherten Héaufigkeiten der Symbole, die im Beweisprozess ver-
wendet, jedoch nicht im gefundenen Beweis enthalten sind.

— Neutrale Trainingsdaten: Auch diese sind bereits erstellt, indem
Symbole gespeichert wurden, die in fritheren Beweisprozessen vorkamen,
aber im aktuellen Beweisprozess nicht verwendet wurden.

Im Vergleich zu dem Ansatz in dieser Bachelorarbeit, ein Sprachmodell vorzutrai-
nieren und anschlieffend die Beweise mit Hilfe dieses Sprachmodells zu fiihren,
bietet diese Methode einen strukturierteren Ansatz, um wéhrend des Fiihrens von
Beweisen zu lernen.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass diese Arbeit erste Schritte zur Verbes-
serung der Reasoning-F#higkeiten von KI-Systemen durch die Entwicklung einer
neuen Heuristik gemacht hat. Die beschriebenen Herausforderungen und offenen
Fragen bieten eine solide Grundlage fiir zukiinftige Forschungsarbeiten in diesem
spannenden und bedeutenden Bereich der Informatik.
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